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Resumo

Nesta dissertagdo descreve uma nova metodologia de previsdo de consumos de energia, e
particularizando a previsdo de consumos de gds em Lisboa, com base em multi-regressio e
na teoria dos conjuntos imprecisos (fiizzy set theory).

O trabalho de investigagdo que conduziu a elaboragdo desta dissertacdo foi realizado no
INESC - Porto (Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores), tendo contado com

a colaboragdo da Empresa Gds de Portugal SA, no fornecimento de dados e validagdo.
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Abstract

This report describes a new methodology for load forecasting and specifically for the
gas consumption in Lisbon, based on multi-regression and on the fuzzy set theory.

This study leading to this thesis was carried out at INESC-Porto (Instituto de
Engenharia de Sistemas e Computadores), in collaboration with G.D.P. (Empresa G4s de

Portugal SA.) for providing data and validation.
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Capitulo 1

Introducao

Nos mais diversos dominios cientificos surgem fenémenos onde a incerteza € factor
presente que impede o conhecimento exacto do comportamento futuro e que leva a
necessidade de proceder a previsdes. E a prépria existéncia do tempo que leva a fazermos
previsdes e a tentar antecipar o futuro.

Em particular, € no mundo empresarial e nas grandes organizagdes que a previsio
desempenha um papel fulcral e constitui suporte indispensdvel para o planeamento ¢

tomada de decisoes.

A previsdo dos valores futuros de uma sucessdo cronolégica pode realizar-se através de
diferentes metodologias, tendo em conta o tipo de utilizagdo, a extensdo (longo, médio e

curto prazo) e, principalmente, a disponibilidade dos dados.

Para as redes de distribui¢io uma ajustada previsdo de consumos constitui um instrumento
de gestio importante. Todavia, a distingdo entre as actividades de planeamento e de
operacio dos sistemas é importante, porque exige previsdes com caracteristicas distintas,
com diferente desagregagéo temporal, tendo com base tipos de dados diversos.

Para actividades de planeamento, nomeadamente a médio prazo, os processos de previsdo
de consumos nio podem desligar-se da evolug@o socio-econdmica das populagdes, dos
planos de urbanizagdo ou de ordenamento de territério, do uso dos solos ou dos espagos. E
isto porque a previsdo estd em geral associada ao estudo do refor¢o e expanséo das redes,
nomeadamente para zonas onde anteriormente ndo existia sistema de distribuigao.

Para actividades de condugio das redes, em tempo real ou no curto prazo, os processos de
previsio tém em geral e primordialmente objectivos de vigilancia, de controlo de
seguranga e de garantia imediata de abastecimento. Porque se dirigem a sistemas admitidos
como estruturalmente estdveis, os processos de previsdo adoptados nestes casos libertam-se
de um relacionamento directo com a actividade dos consumidores para passarem a ser
encarados como fenémenos estdveis (embora dindmicos) passiveis, de uma forma ou outra,
de modelizagdo e tratamento estatistico em fun¢do de um nimero limitado de varidveis
explicativas, como sejam niveis gerais de consumo, estagdes do ano, tipos de dias de

semana, temperaturas atmosféricas, etc.

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos 1




| - Introducdo

Para a previsio de consumos de energia a curto prazo tém sido adoptados modelos cada
vez mais sofisticados, baseados essencialmente em duas abordagens: modelos de regressao
e modelos de séries temporais. Mais recentemente, a abordagem pelo método das redes

neuronais tem dado resultados muito promissores.

A complexidade dos modelos tem aumentado de modo a considerar factores externos tais
como as condi¢des climatéricas, ou até a reconhecer certos padrdes tipico de consumo que
podem ser devidos a sazonalidade ou até as épocas de férias. A fiabilidade dos modelos é
dramaticamente posta & prova em situagoes anémalas, tais como em mudangas bruscas na
temperatura atmosférica, na previsio de feriados ou dias influenciados por feriados, ou até

em acontecimentos especiais (eleigdes, jogos de futebol, eventos especiais, ...).

1.1. Objectivos

Esta tese teve como base um trabatho desenvolvido ao abrigo de um contrato do INESC-
Norte com a GDP - Gas de Portugal, S.A. (empresa responsavel pela distribui¢do do gas
canalizado em Lisboa) que consistiu em preparar modelos para trés tipos de previsdo,

situado o utilizador no ano "a", més "'m" e dia "'d" (dia corrente):

a) ’volume di4rio de gds consumido no dia seguinte (dia "d+1"")
b) ponta horaria de consumo do dia "d+1"
¢) volume didrio de gds consumido no dia "'d+2"

Nesta dissertacio os processos de previsdo de consumos desenvolvidos visam, entdo,
essencialmente a exploragdo de redes de gds no tempo imediato ou no curto prazo. Os
dados necessérios referem-se principalmente a histéricos de consumos ¢ de temperaturas
atmosféricas, e os resultados que se esperavam respeitavam apenas a previsdes didrias de

variados tipos.

1.2. Motivagdo

Para a previsdo de consumos de energia a curto prazo tendo sido propostos na literatura
uma grande variedade de procedimentos (ver referéncias [8], [16], [27] e [33]) tais como:
métodos de Box & Jenkins ([5], [11], [12], [34] e [39]) , alisamento (smoothing em inglés)
exponencial [44], filtros de Kalman e multi-regressdo ([2], [13], [29] e [35]).
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1 - Introducdo

Os métodos matemdticos mais reconhecidos, aplicados a previsdo de consumos de energia
a curto prazo, eram baseados essencialmente em duas abordagens: modelos de Box &
Jenkins (séries temporais) e modelos de regressdo, tendo surgido mais recentemente a
abordagem pelo método das redes neuronais ([6], [22] e [24]).

Alguns desses métodos nomeadamente os modelos de séries temporais, que eram
simplesmente extrapola¢bes de consumos histéricos, evoluiram de modo a incluir algumas
varidveis independentes, tais como a temperatura. As mudangas bruscas de temperatura e
consequentes alteracdes de consumo tinham dificuldades de modelizagio. Os métodos
foram se aperfeigoando e subdividiram-se naturalmente em modelos sazonais, tentando de
algum modo acompanhar a sazonalidade.

Em muitos casos procedeu-se a divisdo do modelo de previsdo em submodelos segundo as
estacdes climatéricas (diferentes de pais para pafs, mas constantes, rigidas ao longo dos
anos num mesmo pais). Contudo € sabido (e como poderemos verificar no Capitulo 4 € no
Anexo B), que apesar da divisio do ano em estacdes climatéricas ser rigida e
calendarizada, as variagGes climatéricas ao longo dos anos fazem com que a divisdo entre

estacdes climatéricas seja imprecisa.

A contribuigfo desta dissertagdo ndo foi o desenvolver de novos procedimentos, mas sim o
desenvolver de uma nova filosofia de modelo que se aproxime mais da realidade. Em vez
de fazermos a particio do modelo em submodelos rigidos em disjuntos entre si, decidimos
ter uma visfo imprecisa das estagdes climatéricas transpondo para os modelos sazonais
essa imprecisﬁb. A previsdo final do consumo num certo dia seria obtida tendo em conta a
fungdo de pertenca imprecisa desse mesmo dia em relacio as estagdes sazonais.

O método apresentado nesta dissertagc@o tem portanto caracteristicas hibridas, associando
conceitos de conjuntos imprecisos (fuzzy sets) a conceitos de regressdo. Ndo é essencial
para o método apresentado que a regressdo seja obtida pelas técnicas cldssicas de multi-
regressdo, podendo em sua substitui¢do serem utilizadas, por exemplo, redes neuronais.
Porém, neste trabalho, o que se apresenta € um modelo e resultados que utilizam técnicas

de multi-regressao.

1.2. Estrutura do modelo de previsdo

O ano (em Portugal) encontra-se dividido em quatro estagdes climatéricas definidas por
intervalos rigidos: Inverno, Primavera, Verdo e Outono. Contudo, as condigdes
climatéricas de um certo dia nem sempre sdo tipicas da estagfio climatérica a que pertence.
Podemos estar perfeitamente num dia de Inverno e termos, por exemplo, um clima de
Verdo. Muitas vezes estamos em pleno época de Inverno e os dias apresentam
temperaturas muito elevadas e nada normais para a época. A prépria transi¢do de um
“clima" para outro, nem sempre € abrupta mas lenta e difusa.
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Tendo a temperatura atmosférica uma influéncia muito importante no consumo de gas em
Lisboa, pelo facto do gds ser utilizado para aquecimento ambiente e de dgua de banho
procuramos elaborar um algoritmo que acompanhasse as mudangas climatéricas e

consequentemente as alteracdo de habitos de consumo.

A ideia bdsica foi encontrar os padrdes de consumo tipico ao longo do ano, desenvolver
modelos de previsdo para cada padrdo de comportamento, extraidos como prototipos das
particdes obtidas. Finalmente atribuir valores de pertenca para o dia para o qual a previsdo
é desejada, em relagdo a cada um dos padrdes tipicos previamente definidos e baseada
nestes valores de pertenga calcular a previsdo de consumo final. Isto quer dizer, por
exemplo, que se o ano fosse dividido em (Inverno, Primavera-Outono ¢ Verdo) um dia
poderia ser classificado como sendo 0.6 Inverno, 0.3 Primavera-Outono e 0.1 Verao.

Os valores de pertenca do dia a prever em relacdo a cada um dos padrdes tipicos
previamente definidos seriam calculados tendo em conta que o dia que pretendemos
analisar apresenta caracteristicas similares aos dias precedentes da mesma classe devido a

uma certa inércia dos habitos de consumo.

Podemos esquematizar o método de previsdo desenvolvido nos seguintes passos:

a) Utilizam-se técnicas de agrupamentos para a defini¢cdo de padrdes de consumo
imprecisos durante o ano (Capitulo 5);

b) Desenvolvem-se modelos de previsdo (baseados em multi-regressdo linear) para
cada padrdo de comportamento, extraidos como prototipos ("cluster center") das
parti¢des obtidas no passo anterior (Capitulo 6);

¢) Atribuem-se, para a produgdo actual da previsdo, valores de pertenga para o dia
para o qual a previsdo € desejada, em relagdo a padrdes tipicos previamente
definidos e baseada nestes valores de pertenca, a previsdo de consumo é

finalmente calculada (Capitulo 7).

1.3. Estrutura da Tese

No Capitulo 1 faz-se uma introduc¢io genérica ao problema da previsdo de consumos (de

energia ou outros) e faz-se a descricdo da estrutura da dissertagao.

O Capitulo 2 apresenta-se uma das técnicas utilizadas para a previsdo de valores futuros: a
multi-regressdo linear. Técnica essa utilizada para o desenvolvimento dos modelos de

previsdo.
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No Capitulo 3 € feita uma andlise sucinta a teoria dos conjuntos imprecisos, ¢ sua
aplicagdio 2 andlise de agrupamentos. Sdo, entdo, apresentadas de uma forma genérica
algumas técnicas de agrupamentos e ¢ feita uma descrigdo do método de agrupamento

utilizado neste trabalho: O algoritmo "Fuzzy C-Means".

No Capitulo 4 descrevem-se os ensaios prévios feitos para o desenvolvimento de férmulas
de previsdo do consumos de Gds em Lisboa. O capitulo inicia-se com a andlise prévia dos
dados disponiveis. De seguida é feita a caracterizagdo dos dados, a nivel grafico e

estatistico.

No Capitulo 5 apresentam-se as experiéncias e os resultados da utilizagdo do Algoritmo

"Fuzzy C-Means" no reconhecimento de padrdes tipicos de consumo de Gds em Lisboa.

As férmulas de previsio que servem de base para a constru¢do do algoritmo de previsdo
sdo apresentadas no Capitulo 6. Sdo descritas neste capitulo as melhores férmulas de
regressdo para a previsdo de padrSes tipicos de consumo nas seguintes €pocas. Inverno,
Primavera-Outono, Verdo e Agosto, o més especial de férias. Sdo, também, apresentados
neste capitulo resultados comparativos entre o resultado da utilizagdo das férmulas

desenvolvidas e um método de previsdo trivial para a previsdo dos dias de 1990.

O Capitulo 7 apresenta um algoritmo que agrega as vdrias metodologias de previsdo (para
os diversos padr(”)es tipicos de consumo) de modo a obter uma previsdo que tem em conta
com as mudancas de tempo e consequentemente as alteracdo de hdbitos de consumo. Sdo
apresentados alguns exemplos ilustrativos e € feita uma comparacdo final entre os
resultados da utilizacdo do algoritmo de previsdo, para a previsdo dos consumos didrios e
das pontas hordrias de consumo nos dias de 1990 e 1992 e da utilizagdo dum método de

previsdo trivial.

As conclusdes desta dissertacdo sdo expostas no Capitulo 8. Sdo referidas, também,
algumas perspectivas de trabalho futuro baseadas no trabalho desenvolvido.

No Anexo A apresentam-se algumas das ferramentas auxiliares de andlise utilizadas nesta

dissertacao.

No Anexo B apresentam-se os resultados da utilizagdo de redes de Kohonen no
reconhecimento de padrdes tipicos de consumo de Géas em Lisboa e comparacdo desses

mesmos resultados com o uso do Algoritmo "Fuzzy C-Means".
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| - Introducdo

E finalmente, no Anexo C é descrito o protétipo da interface de utilizagdo, em ambiente -

DOS , do modelo de previsio.
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Capitulo 2

Multi-Regressao Linear

A andlise da regressdo consiste numa colec¢do de técnicas para a exploragdo de relagGes entre
varidveis e € aplicada a quase todas as dreas de estudo, incluindo ci€ncias sociais, ciéncias

fisicas e bioldgicas, nos meios empresariais e tecnolégicos, etc.

A regressio linear € utilizada para uma classe especial de relagdes, nomeadamente as que
podem ser descritas por linhas rectas, ou pela generalizagdo de linhas rectas a virias
dimensdes.

Apesar da variedade de aplicagdes possiveis, a andlise de regressdo linear € sobretudo
utilizada na previsdo de valores futuros. Os métodos de regressdo parecem ser ideais para a
previsdo de valores futuros, ji que o ajustamento de equacdes € concebido de modo a obter o
valor esperado para a resposta dada pelos preditores.

Existem diversos métodos que permitem ajustar matematicamente a equacio que relaciona
duas ou mais varidveis. Um dos métodos de ajustamento mais utilizado é o método dos
minimos quadrados, sendo o método utilizado neste trabalho.

2.1. Regressdo linear: Ajustamento de uma linha recta

Na regressdo linear ([29] e [35]), a relacdo entre duas quantidades representadas, por
exemplo, por X e Y € estudada. Primeiro, esperamos que a relagio possa ser descrita por
uma linha recta (as vezes € possivel, através de mudanca de escalas, transformar uma relagdo
ndo linear numa relagdo linear).

Uma linha recta que relaciona duas quantidades X e Y pode ser descrita pela equagéo
Y =00+601X (2.1

Na equagiio (2.1), 8¢ € a ordenada na origem 0 € e o declive da recta. Os niimeros 6g e 9,
sdo denominados pardmetros e, ja que pode tomar diversos valores, eles possibilitam
diversas linhas rectas. Na maioria das aplica¢des da andlise estatistica os parAmetros sdo
desconhecidos e devem ser estimados utilizando dados conhecidos para os valores de Y e X.
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2 Multi-Regressdo linear

Os dados reais raramente caiem exactamente numa linha recta. A diferenca entre os valores
da resposta e os valores dados pelo modelo (na regressdo linear, o valor observado de Y
menos (8+0,X)) sdo chamados erros estatisticos. O erros estatisticos sdo usados para
ajustar os pardmetros de modo a providenciar um ajuste exacto (ou 0 mais exacto possivel)

da linha de regressdo. Podemos entdo escrever o modelo linear da seguinte forma:
Y = 6¢+61X+€ (2.2)

Quando dizemos que um modelo ¢ linear ou ndo-linear, estamos a referir-nos a linearidade
ou nio-linearidade nos pardmetros. O valor do expoente mais alto da varidvel preditor (X) no

modelo € denominada a ordem do modelo. Por exemplo,
Y = 0g+0,X+6,X2+¢ (2.3)

¢ um modelo de regressdo linear (nos 0) de segunda-ordem (em X).

2.2. O método de ajustamento dos minimos quadrados

O método dos minimos quadrados permite ajustar matematicamente a curva que relaciona
duas ou mais varidveis. Seja, por exemplo, o conjunto de dados representado pelos pontos
X1, Y)), (Xz,Yz), ..., (XN,YN) representado na Figura 2.1. Para cada valor de X, Xj, ha
uma diferenca entre Y; e o valor correspondente determinado na curva C. Como estd
indicado na figura, representa-se esta diferenca por D; (designado como desvio, erro ou

residuo e pode ser positivo, negativo ou nulo).

Uma medida da "qualidade de ajustamento” da curva C aos dados € proporcionada pela
quantidade D? + D3+...+D%. Tem-se, entdo, que de todas as curvas que se ajustem a um

conjunto de pontos, a que tem a propriedade de apresentar o minimo valor de
D? +D3+...+D% (2.4)

¢ denominada a melhor curva de ajustamento e diz-se que uma curva, que apresenta essa
propriedade, ajusta os dados no sentido dos minimos quadrados e é denominada curva de

minimos quadrados.
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2 Multi-Regressado linear

Y
XN YN)
D
Py
X YD
Dj Dy L
(X2, Y9)
| 1 | X
Xl X2 XN

Figura 2.1: Método dos minimos quadrados

2.3. Correlagdo linear

Para se determinar qudo bem uma equac@o linear, ou outra, descreve ou explica a relagéo

entre as variaveis € necessdrio estudar a a correlagéio, ou o grau de relac@o entre as varidveis.

Se X e Y representam as duas varidveis consideradas (para mais varidveis € andlogo,
contudo a partir de 4 varidveis deixa de ser possivel visualizar graficamente o diagrama de
dispersio), um diagrama de dispersdo mostra a localiza¢do dos pontos (X,Y) num sistema de
coordenadas. Se todos os pontos desse diagrama parecem cair nas proximidades de uma
recta (por exemplo as Figuras 2.2 (a) e (b)), a correlagdo € linear. Nestes casos uma equagio
linear € apropriada aos fins de regressdo ou estimagdo. Se ndo hd relagdo entre as varidveis

(Figura 2.2 (c)), diz-se que as varidveis sdo incorrelaciondveis.

(a) Correlagdo linear positiva (b) Correlacdo linear negativa (c) correlagdo fraca ou nula
Figura 2.2: Correlagdo entre duas varidveis

2.3.1. Medidas de correlacio

Pode-se apreciar, de um modo qualitativo, qudo bem uma certa recta representa a relagio
entre as varidveis, mediante a observagio do diagrama de dispersdo.
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2 Multi-Regressdo linear

Para se tratar de modo quantitativo o problema da dispersdo dos dados amostrais, em relagdo
a rectas ou curvas, é necessario estabelecer medidas de correlacdo. Existem variadas medidas
de correlagio. Duas das medidas de correlagdo mais utilizadas s3o o a raiz do erro quadratico

médio e o coeficiente de determinagdo:

Raiz do erro quadratico médio

Se Y, representa os valores de Y correspondente a valores de X, avaliados por meio da
equacio de regressdo Y = ap+a; X, uma medida de dispersdo em relagdo a recta de regressdo -

de Y por X serd dada pela férmula:

Syx= (2.5)

onde
n = niimero de conjuntos de observagoes
Y. = o valor estimado pela equacdo de previsdo

Y = o valor real
que é denominado, também, erro padrdo da estimativa de Y por X.

O erro padrdo da estimativa tem propriedades andlogas as do desvio padrdo. Por exemplo, se
se construirem rectas paralelas a de regressdo de Y por X, com as respectivas distancias
verticais Sy x, 2Sy.x € 3Sy x entre elas, verificar-se-4, se n for suficientemente grande, que
estardo incluidos, entre estas rectas, cerca de 68, 95 e 99.7% dos pontos amostrais.

Da mesma forma que o desvio padrio corrigido, dado por

§=1/ =S (2.6)
n-—1

¢ mais conveniente, por se tratar de uma estimativa ndo tendenciosa, também o € o erro

padrdo da estimativa corrigido, dado por

A n '
Syx =173 Sv.x @.7)

Generalizando, Se Y representa os valores de Y correspondente a valores de X, X; s Xps

avaliados por meio da equagio de regressdo Y = ag+a; X +arXo+. .. +apX,,, uma medida
de dispersdo em relacdo a recta de regressdo de Y por X serd dada pela férmula :
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2 Multi-Regressido linear

2
Z(::;/c) (2.8)

Sy.x =

onde
p’= p+1 nimero de parimetros independentes a serem estimados na

equagdo (varidveis + constante)
Coeficiente de correlacdo e coeficiente de determinacéo
A variagao Total de Y € definida como

Y (Y-Y)?

isto ¢, a soma dos quadrados dos desvios dos valores de Y em relagdo a média Y. Esta

expressdo pode ser escrita sob a forma:
S (Y=Y =Z(Y-Ye + Z(Ye-Y) (2.9)

O primeiro termo da direita da expressio (2.9) é denominado variagdo ndo-explicada,

enquanto que o segundo € a variagdo explicada, assim denominadas porque os desvios
Y.~—Y tém um padrio definido, enquanto os Y — Y comportam-se de uma maneira casual

ou imprevisivel.
O quociente da variagdo explicada para a total ¢ denominado coeficiente de determinagdo.

Este quociente tem valor entre 0 e 1 e é representado por r2. A quantidade r, denominada

coeficiente de correlagdo, é dada por

(2.10)

e varia entre -1 e +1. Os sinais * sdo usados para a correlagdo linear positiva e negativa,

respectivamente. Desprezando o sinal, r pode ser escrito sob a forma

(2.11)

em que Sy é o desvio padrio de Y.
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2 Multi-Regresséao linear

O valor de r mede o grau de relagdo correspondente ao tipo de equagdo que ¢ realmente
admitida. Portanto, se for adoptada uma equacdo linear, e se as expressoes (2.10) e (2.11)
conduzem a um valor de r préximo de zero, isso significa que quase ndo ha correlégﬁo linear
(no caso da regressio linear) entre as varidveis. No entanto, pode existir uma forte correlagdo
ndo-linear entre as varidveis. Deve-se assinalar, também, que um coeficiente de correlagdo

elevado nio indica necessariamente uma dependéncia causal directa entre as variaveis.

2.4. Regressio e métodos dos minimos quadrados

Deseja-se, frequentemente, com base em dados amostrais, estimar o valor de uma varidvel Y
(resposta), correspondente ao valor conhecido de uma varidvel X (preditor). Isto pode ser
alcancado através da avaliag@o do valor de Y, a partir de uma curva de minimos quadrados
que se ajuste aos dados amostrais. A curva resultante ¢ denominada de regressdo de Y para
X, visto que Y ¢ avaliado a partir de X.

Os problemas que envolvem mais de duas varidveis podem ser tratadas de maneira andloga
aos de duas. Se o niimero de varidveis for superior a 3 jd se perde a intui¢do geométrica. Os

problemas que envolvem duas ou mais varidveis sio denominados de regressdo multipla.

2.4.1. Multi-Regressdo Linear e método dos minimos quadrados
pesados

Na multi-regressdo, vérios preditores sdo usados para modelizar uma dnica varidvel de
resposta. Para cada um dos n casos observados, os valores para a resposta ¢ para cada um
dos preditores sdo recolhidos. Se a resposta é denominada Y, e os preditores sdo
denominados X{, X3 ...,.Xp (p € 0 niimero de preditores), entdo o vector (nx(p+1)) de dados
terd a seguinte forma:

Valores
Numero de Casos Y X4 X5 X3 . Xp
¥i X11 X12 X13 Xl1p
2 y2 X21 X22 X23 X2p
n Yn Xnl Xn2 Xn3 Xnp
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2 Multi-Regressdo linear

Em multi-regressdo, uma equagdo que expressa a resposta como uma fungéo linear de p
preditores € estimada utilizando os dados observados. O modelo ¢ especificado por uma

equagio linear de pardmetros 6;,
Y = 0g+0; X +6,Xo+ . .. +erp+ € 2.12)

e representa um hiperplano no espago de p+1 dimensdes, onde os € sdo erros estatisticos, Y
a resposta e os X; ndo sdio varidveis aleatérias mas constantes conhecidas (preditores)

combinando os pardmetros ndo conhecidos 6; (i=1, 2, ..., p).

A notacdo matricial simplifica a maior parte dos resultados usados em multi-regressdo. Seja,

entdo, o modelo linear escrito na forma matricial

Y =X0 +¢, (2.13)
com
Y, I X1 Xiz2 " Xip 61 €]
I X1 X2 ' X 0
Y = }"2 , x=| _21 22 . 2p , 0= .2 e £= 8.2.
Ya 1 Xp1 X2 Xnp Op En

A matriz X contém os valores observados dos preditores, acrescentado duma coluna de 17s
mais 2 esquerda. As colunas de X correspondem aos diversos preditores, mas a coluna dos
1”s corresponde a Q.

€ é um vector de varidveis de erro aleatdrio; considera-se, entdo, que os erros €; sdo

ndo-correlacionados com média nula:
E(€)=0 (2.14)
V(g) = E(ee”) = 02W-! (2.15)

onde
V(g) € uma matriz (n x n) de dispersdo, acumulando na diagonal
principal as varidncias dos erros e noutros elementos as co-
variincias.
W € uma matriz de pesos
6 ¢ um escalar.
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2 Multi-Regressao linear

A considerac¢do de um critério dos minimos quadrados implica admitir-se a priori que os
erros das observagdes tém correlacdo nula; para que esta condigdo seja satisfeita € suficiente
admitir-se que os erros das observagdes sdo independentes entre si. Matricialrhente, isto
exprime-se pelo facto da matriz V(€) ser uma matriz em que apenas os elementos da diagonal

principal ndo sdo nulos, o mesmo acontecendo com a matriz W.
Quando W=I (I matriz identidade), diz-se que os erros t€ém igual varidncia em todo o espaco,

sendo essa variancia dada por ¢2.

O método dos minimos guadrados pesados [35] requer que se minimize o escalar J dado por
J = (Y-X0)W(Y-X0)T (2.16)

para variagdes nos componentes de 0 e corresponde a minimizar a soma dos quadrados dos

desvios, quando V(€) é uma matriz identidade, ou de desvios pesados (V(€) matriz diagonal

. e os )
de elementos nio iguais). Esta condi¢do € minimizada se T =0, o que nos di o vector

"estimado” dos pardmetros da equagdo de regressdo

8 = (XTWX)IXTWY, 2.17)
se as p equagées normais

(XTWX)8 = XTWY | (2.18)

foram independentes. Se algumas das equacdes normais dependem de outras, XTWX ¢é

singular e, evidentemente, ndo invertivel.

O valor de 62 ndo é conhecido, mas pode ser estimado; considerando-se que o espago

amostral tem (n-p') graus de liberdade, a estimativa S2 (ver Anexo A) pode ser obtida por

2 =;,(Y—X6)TW(Y—X6)
n-p (2.19)

€ a variancia nos parametros por
V(6) = c2(XTWX)L. (2.20)

Quando W=I (matriz identidade), as expressoes (2.17), (2.19) e (2.20) reduzem-se a

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos 14



2 Multi-Regressao linear

6=X"X)"'Xx"Y

2= (Y - X6)T(Y - X6) (2.21)
n-p

V) =c*X'X)"

2.4.2. Estratégias de validacAo para a andlise da multi-
regressiao

Com o avangb da tecnologia dos computadores e a generalizagdo do uso de "Packages"
estatisticos multiuso, é cada vez mais fécil ajustar as equacdes de regressao linear a uma
grande variedade de fenémenos. Contudo, muitos utilizadores da arte de "ajustamento de
curvas”, em particular, nas ciéncias econémicas e de gestfio, t€m negligenciado os testes que
permitem verificar se uma curva que se ajusta bem a um conjunto de dados, dard uma boa

previsdo para outro. Este tipo de procedimento de reajuste é um teste a validade de previsao.

Defini¢des de validade sdo frequentemente encontradas em literatura sobre educagio,
psicologia e marketing ¢ € menos usual nas outras dreas aplicadas. A validade esta

relacionada com a seguinte questdo:
Estaremos a medir o que nos pensamos estar a medir?

As ciéncias sociais sugerem dois tipos de validade: a validade concorrente ("concurrent
validity") e validade de previsdo ("predictive validity").

A validade concorrente consiste em verificar até que ponto a equagdo de regressio se ajusta
ao conjunto de dados originais.
Existem diversas medidas de validagdo [3], tais como (ver anexo A):

(1) o erro médio
(2) o erro relativo médio
(3) a raiz do erro quadritico médio

(4) o coeficiente de determinacio.

A validagdo de previsdo permite verificar até que ponto as equacgdes de regressao funcionam
num novo conjunto de dados, recolhido noutro periodo de tempo. Este tipo de validacdo €

importante para o economista, o educador e o gestor na construgio de modelos de previsdo.
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2 Multi-Regressdo linear

A nocdo bdsica da validagdo de previsdo em multi-regressdo € inserir novas observagoes na
equacio de regressdo e calcular a medida de validagdo para estes novos dados. Se o valor €

adequado, o modelo é validado (esta técnica é chamada validacdo cruzada).
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Capitulo 3

Conjuntos imprecisos:
Aplicacao a Analise de Agrupamentos

Os avangos na ciéncia e tecnologia tém tornado a sociedade moderna cada vez complexa e,
com isso, os processos de decisdo t€m-se tornado cada vez mais vagos e dificeis de
analisar. O cérebro humano tem algumas capacidades especiais que o capacitam para
aprender e raciocinar num ambiente vago e incerto. Ele tem a habilidade de chegar a
conclusdes e decisdes baseado em dados qualitativos e imprecisos, em contraste com as
matemadticas formais e 1égica formal que precisam de dados quantitativos. Os modernos
computadores bindrios possuem capacidade mas falta-lhes essa habilidade humana. Sem
divida, em muitas dreas do conhecimento, a inteligéncia humana excede a "inteligéncia"
dos computadores de hoje. O desenvolvimento de conceitos imprecisos tem sido um
grande passo em frente no desenvolvimento de ferramentas capazes de resolver certos tipos
de problemas baseados em informagdes qualitativas e imprecisas.

A teoria dos conjuntos imprecisos € introduzida em 1965 pelo Professor Lotfi A. Zadeh
[25] como uma nova maneira de representar incerteza ou melhor, como uma forma de
representar novos tipos de incerteza. Com efeito, a teoria dos fuzzy sets (conjuntos
imprecisos) € um corpo de conceitos e técnicas que dido a forma de precisdo matemdtica
aos processos humanos cognitivos que muitas vezes sdo imprecisos e ambiguos nas
matemadticas cldssicas. Hoje, este conceitos sdo cada vez mais aceites por engenheiros,
cientistas, matematicos, linguistas e filésofos. Desde o seu inicio, os progressos na
investigagdo na drea dos conjuntos imprecisos tem tido um crescimento exponencial. Com
efeito, desde o seu aparecimento hd 29 anos, a teoria dos conjuntos imprecisos tem
progredido numa variedade de maneiras em diversas dreas. Aplicagdes desta teoria ([14],
[15], [17] e [21]) podem ser encontradas em Inteligéncia Artificial, Ciéncias da
Computagdo, Engenharia de Controlo, Teoria da Decisdo, Sistemas Periciais, Légica,
Ciéncia Empresarial, Investigagdo Operacional, Reconhecimento de Padrdes (Andlise de
Agrupamentos), Robdtica, etc.
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3 Conjuntos imprecisos : Aplicacdo a Andlise de Agrupamentos

Neste capitulo apresentam-se os conceitos fundamentais da teoria dos conjuntos
imprecisos, e sua aplicagdo na andlise de Agrupamentos. Assim, na sec¢do 3.1 sdo
referidas algumas defini¢Ges da teoria de "Fuzzy Sets" e na secc¢do 3.2 sdo referidas
algumas técnicas de agrupamentos, em especial os métodos com funcdo objectivo. E
apresentado, nomeadamente, o algoritmo "Fuzzy C-Means", que € utilizado no trabalho

que serve de base a esta dissertagdo.

3.1. Conjuntos Imprecisos
3.1.1.  Definicoes basicas

Um conjunto cldssico (ou conjunto rigido) é normalmente definido num Universo X como
uma colec¢io de elementos ou objectos xe€ X que pode ser finito, numerdvel ou
ndo-numerdvel. Cada elemento xe X pode pertencer ou ndo a um conjunto A, AcX. O

conjunto A pode ser definido de diversas maneiras; tanto pode ser por enumeragdo dos
elementos de A, ou descrevendo A analiticamente, ou até associando a cada objecto xe X
uma func¢do de pertenca que pode tomar os valores 0 ou 1, em que 1 significa que o objecto
x pertence a A e O significa que o objecto x ndo pertence a A. Para um conjunto impreciso,

a funcdo de pertencga (ou funcdo caracteristica) permite vdrios grau de pertenga.

Definicéio 3.1: Conjunto impreciso ("Fuzzy Set")

Seja X um conjunto de objectos denotados geralmente por X, entdo um conjunto A em X é

um conjunto de pares ordenados:
A = {(x, PA(x)) I e X} (3.1)

KHa(x) € chamada fungdo de pertenga ou grau de pertenca e pode tomar valores no intervalo
[0, 1] (para os conjuntos ditos normalizados).

Exemplo 3.1

Seja A = {"Ntmeros reais préximos de 10"}

onde
HA(x) = (1 + (x - 10)2)"! (ver Figura 3.1)
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3 Conjuntos imprecisos : Aplicacdo a Andlise de Agrupamentos

Figura: 3.1. Ndimeros reais préximos de 10

Definiciio 3.2: corte de nivel o

O conjunto rigido de elementos que pertencem ao conjunto impreciso A com pelo menos

grau o € chamado corte de nivel o
Aa={xeX: HUi(x) 20} (3.2)

3.1.2.  Particdes imprecisas
Definicao 3.3: Particdo rigida ("hard partition")

Uma parti¢do rigida de um conjunto finito X com n elementos, em c¢ (2<c<n)

agrupamentos, € definida como sendo um elemento U do seguinte conjunto de matrizes:

C n
k=1

i=1
em que V¢, é o conjunto das matrizes com c linhas e n colunas.

Exemplo 3.2

Sendo X = {x1,X2,x3}, uma possivel parti¢do rigida de X, em 2 agrupamentos, seria a

matriz:
X1 X2 X3

100
U=
[011]

em que as linhas da matriz correspondem aos agrupamentos (ou grupos) e as colunas aos
pontos. Neste exemplo, o ponto X pertence ao primeiro agrupamento e X, ¢ X, pertencem
ao segundo agrupamento.
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3 Conjuntos imprecisos : Aplicacdo a Andlise de Agrupamentos

Definicio 3.4: Parti¢iio imprecisa ("fuzzy partition")

Uma parti¢do imprecisa de um conjunto finito X com n elementos, em ¢ (2<c<n)

agrupamentos (clusters), é definida como um elemento U do seguinte conjunto:

C n
MfC = {U (S Vcn: ulk (S [0,1] Vl,k, z“’lk =1 Vk, 0< Zp’lk <n Vl} (3.4)
i=l1 k=1

Exemplo 3.3

Sendo X = {xj,X2,X3}, uma possivel particdo imprecisa de X, em 2 agrupamentos, seria a

matriz:

091 05 02
1009 05 08

Neste exemplo, o ponto x; tem uma maior afinidade com o grupo 1, x3 com o grupo 2 e X,

idéntica afinidade com os dois grupos

3.1.3.  Relacoes imprecisas e grafos imprecisos
Definicéo 3.5 Relagdo imprecisa em XxY

Seja X, Y <R conjuntos universais, entdo
R ={((x,y).0g (X, 7)) | (x,y) S XX Y} (3.5)

¢ chamada uma relagdo imprecisaem XX Y.

X
Figura 3.2: X consideravelmente maior que Y
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3 Conjuntos imprecisos : Aplicacdo a Andlise de Agrupamentos

Exemplo 3.4

Seja X=Y=R e R= "consideravelmente maior que". A funcdo de pertenga da relacdo
poderd ser

0 sex<y (ver Fi 3.2)
p{X,¥)= - ver rigura J.
RO gy sexsy VTS

Definicfio 3.6 Relacdo imprecisaem A e B

Seja X, Y <R conjuntos universais e

(x, Bz (%) 1 xeX)

A=
B = {(x, L (x)) | x€ X}
entio

R={((x,y) Lz (x,y) | (x,y) = XX Y}

é chamada uma relagfio imprecisaem A e B se

HR(X,y)SUA(Y), V(X y)e XXY.
c

HR(XY) SHR(Y),V(X,y)e XX Y.

(3.6)
Definicao 3.7 Composta max-min

Seja Ri(X,¥)h(x,y)eXXY e Rp(¥,2),(y,2) € YXZ duas relagdes imprecisas. A
composta max-min R;max-minR, €, entdo, o conjunto impreciso:

Ri°Rp = ”(X,Z), max{min{MR, (X’Y),Hﬁz(y,z)}}:llx eX,yeY,ze Z}- (3.7)
y

Defini¢io 3.8 Reflexividade

Seja R uma relagdo imprecisaem X x X, R é chamada reflexiva se

HR(x,x)=1VxeX.

(3.8)
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Definicao 3.9 Simetria
A relacdo imprecisa R é chamada simétrica se

R(x,y) =R(y,x) (3.9)

Definicio 3.10 Transitividade (max-min)
Uma relagdo imprecisa R ¢é chamada (max-min) transitiva se

RoRcR (3.10)

Definicdo 3.11 relagdo de semelhanga

Uma relagdo de semelhanca é uma relacdo imprecisa s que é reflexiva, simétrica e (max-

min) transitiva.

Exemplo 3.5

A seguinte relag@o € uma rela¢do de semelhanca:

X2 X2 X3 X4 X5 X6 _

xill 2 1 6 2 6
x202 1 2 2 8 2
Coxall 216 2 6
Rs=ial6 2 6 1 2 8
xs§2 8 2 2 1 2
x6l.6 2 6 8 2 1

Uma relagdo de semelhan¢a de um ndmero finito de elementos pode também ser
representado por uma "arvore de semelhanga”, similar a um dendograma. Nesta 4rvore
cada nivel representa um corte de nivel o (conjunto de nivel o) da relagio de semelhanca
(ver Figura 3.3). Os conjuntos de elementos de em cada especifico nivel o pode ser
considerados classes de semelhanga do nivel c.

{x> X9, X3, X4, x5’<(6} Rp,

{x5 X3, X4, X} {x5, x5} Ro6
/ N\ '

(xpp x5} {xp %6} {xy, %} Rog
| 7\ 7\ e
{Xl, X3} {X4} {x6} {xz} {x5} R,

Figura 3.3: Arvore de semelhanca
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Defini¢ao 3.12 Grafo impreciso

Seja E um conjunto rigido de nds. Um grafo impreciso € entdo definido por
G(xi»xj) = [((xi, %), B (xiox))) | (xi,%)) € EXE} (3.16)

Se E éum conjunto impreciso, um grafo impreciso pode ser definido em analogia com a
definicdo 3.10.

Definicao 3.13 Caminho ou passo

Um caminho num grafo impreciso G(x;,x;) é uma sequéncia de nés distintos,
X0,X1, ---,Xp, tal que para todos os (xj,Xi+1) Mg(xi,xi+1)>0. O peso de um caminho é
min Wg (x4, xi+1) para todos os nés contidos no caminho. O comprimento de um caminho

n>0 € o nimero de nds contidos no caminho. Cada par de nés (X;,Xi+]) Mg (xi xiv) >0 €

chamado arco do grafo. Um caminho € um ciclo se xg = x, € n>3.

Definicdo 3.14

Dois nés dizem-se interligados (ou conectados) se estdo ligados por um caminho ou passo.

3.2. Reconhecimento de Padrdes

Reconhecimento de padres é uma das mais antigas e 6bvias dreas de aplicacdo da teoria
dos fuzzy sets ([14] e [17]). O termo "reconhecimento de padrdes" embarca uma grande
quantidade e diversidade de literatura: podemos encontré-lo na investigacdo nas dreas de
inteligéncia artificial, computagfio gréfica e interactiva, desenho assistido por computador,
reconhecimento de padrdes psicolégicos ou bioldgicos, reconhecimento de padroes

linguisticos e outros tépicos.

Pode-se definir o reconhecimento de padrdes (ou andlise de agrupamentos) como sendo a
procura de estrutura em dados. O objectivo da andlise de agrupamentos &, entdo, dividir
um conjunto finito X de objectos em c subconjuntos (agrupamentos) homogéneos. Os
objectos pertencentes ao mesmo agrupamento (dito cluster em inglés) devem ser
semelhantes (ou ter uma relacdo de semelhanca) e os objectos de diferentes agrupamentos
devem ser o mais diferente possivel. E, entdo, atribuido a cada objecto uma funcio de
pertenga do objecto ao agrupamento. Objectos similares entre si sdo identificados pelo
facto de possuirem "pertengas altas" no mesmo agrupamento. Assume-se também que as
fungdes de pertenga sdo escolhidas de modo que a sua soma para cada objecto é 1
(definicdo 3.8 de parti¢io imprecisa).
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3.2.1.  Técnicas de agrupamentos

O problema que se pde no agrupamentos de pontos € o seguinte: dado o conjunto
X={x1,X2, ....Xn}, encontrar uma parti¢cdo de X em c subconjuntos homogéneos, isto €, em
que os elementos de cada subconjunto sejam similares entre si. O principal requisito para
resolver este problema € utilizar um bom critério de agrupamento, especificando quais as
propriedades matematicas (distancia, angulo, curvatura, simetria, conectividade, etc...) dos

pontos que devem ser usadas para identificar os grupos.

Existem diversos critérios e, por conseguinte, a cada caso particular corresponde um dado
critério. De notar que os critérios de agrupamento baseiam-se em medidas de similaridade
e dissemelhanga entre os pontos. Dai que, por um lado, a aderéncia a um critério tnico
pode levar, em alguns casos, a maus agrupamentos, € por outro, a utiliza¢do de uma certa
medida de similaridade € sempre subjectiva. Neste contexto, as solugdes baseadas num

algoritmo computacional poderdo ser corrigidas por conhecimentos sobre o processo.

Pode-se englobar os diverso critérios em 3 classes de critérios: hierdrquicos, gréfico-

tedricos e com fungio objectivo:

Métodos hierarquicos

Métodos de agrupamentos hierdrquicos geram uma hierarquia de parti¢des pelo meio de
sucessivas aglomeracGes ou separacdo de agrupamentos. Em ambos os casos, os graus de
pertenca dos pontos sofrem reafectagdes baseados numa medida de similaridade, o que
permite a criagdo de novos agrupamentos. Em cada nivel de aglomeragio ou separagio
uma estratégia de 6ptimo local é utilizada, independente das estratégias usadas nos niveis

precedentes.

A vantagem dos métodos hierdrquicos, € a de provocar a existéncia de uma hierarquia de
agrupamentos aninhados (drvore ou dendograma), a qual corresponde a classificagdo dos
pontos em classes e subclasses. Sdo métodos simples, facilmente programaiveis e
adequados a dados com a estrutura de um dendograma.

Uma desvantagem ¢é a ndo criagdo de prot6tipos ou elementos representativos de cada

classe.
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Na teoria dos fuzzy sets este tipo de agrupamento impreciso corresponde a determinagdo de

"drvores similares” ou "drvores de semelhanga” (ver exemplo 3.5).

Métodos grafo-tedricos

Métodos de agrupamentos grafo-tedricos sdo normalmente baseados num certo tipo de
interligacdo (ou conectividade) entre os nés de um grafo representando o‘conjunto de
dados. Sdo associados a cada par de nés pesos parciais uma medida de similaridade. Por
outro lado, a medida de similaridade entre grupos de ndés baseia-se numa medida de
conectividade entre os nos.

Uma desvantagem destes métodos € a ndo criag@o de protétipos de cada classe.

Métodos com funcao objectivo.

Métodos de agrupamentos com fungdo objectivo ([14], [17], [19] e [21]) sdo os que
permitem critérios de agrupamentos mais precisos. Para um dado ndmero ¢ pré-
determinado, uma fung@o objectivo mede a qualidade dos ¢ agrupamentos obtidos. A ideia
subjacente ¢ a de que os minimos locais da fungdo objectivo "indicam" a existéncia de

clusters .

Muitos algoritmos tém sido desenvolvidos para obterem agrupamentos de um dado
conjunto de dados. De entre eles, os algoritmos do tipo "Fuzzy c-Means" (ou "Fuzzy
Isodata") sdo provavelmente os mais utilizados. Para um ndmero pré-definido de
agrupamentos ¢, o algoritmo "Fuzzy c-Means" produz ¢ vectores no espago no qual os
dados se situam, chamados centros dos agrupamentos que representam pontos em volta do
qual os dados estdo concentrados. O algoritmo produz também, para cada ponto de dados
¢, valores de pertenga (dados por uma fungéo de pertenga), com valores entre 0 € 1, que
medem a similaridade dos pontos com cada um dos centros de agrupamentos. Pontos (ou
objectos) similares entre si, sdo identificados pelo facto de de possuirem "pertencas altas"
no mesmo grupo. Assuma-se também que as fungdes de pertencga sdo escolhidas de modo
que a sua soma para cada objecto € 1 (ver definigdo 3.4 parti¢do imprecisa).

3.2.2.  Algoritmo "fuzzy c-means'

O algoritmo "fuzzy c-means" tem como medida de similaridade a distancia entre os pontos.
A fungio a minimizar (critério de agrupamento) € a seguinte:
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Im(U,v) = i ﬁ(uik)m(dik)2 317
k=1i=1

onde
n € o nimero de pontos;
c é o nimero de agrupamentos ("clusters");
p € a dimensdo dos pontos;
Ue Mc € uma parti¢do imprecisa de X, definida por uma matriz de
valores de pertenca de cada elemento a cada cluster;
v = (vl, ..., vc)e R¢P € o conjunto dos centros (ou protétipos) dos
clusters;
dix = lIxk - villa € a distancia entre o ponto Xk e 0 prot6tipo v;, em
que IL.ItA € qualquer norma induzida por um produto interno;

m € um pardmetro de peso definido externamente (m>1).

Nesta fungdo € medida a semelhanga (ou a diferenga) entre os pontos Xk € 0s centros vj.

Assim, para k constante, cada termo [(uik)m(dik)zl representa o erro pesado (por (K )™)

devido a representar-se Xg por vj.

O uso do peso exponencial (m) reduz a influéncia do "ruido" quando é feita a computacio
dos centros de clusters na equagdo (3.18) e do valor da funcdo objectivo J(U,v). O peso
exponencial m reduz a influéncia de pequenos p; (pontos bastantes afastados de Vi) em
comparagéo com valores L, elevados ( pontos préximos de v;). Quanto maior é m (m>1)

maior € a sua influéncia.

Relativamente a outros algoritmos (por exemplo, o Isodata Bésico, que utiliza o mesmo
critério) a vantagem reside na utilizagdo de parti¢des imprecisas e na possibilidade de
utilizagdo de qualquer norma definidora de distancia. Em relagio a imprecisdo introduzida
ela traduz-se em 3 aspectos. O primeiro é o peso conferido 2 distincia quadrdtica (djx )2
por (Uy)™, j4 que Wy, deixa de ser 0 ou 1 e m deixa de ser igual a 1. O segundo ¢ a
diferenciabilidade dos elementos Kk em M¢., o que ndo acontecia em M, j4 que neste
algoritmo os valores W; podem tomar qualquer valor numa dada gama continua [0, 1].
Isto significa que passam a poder existir minimos locais definidos numa vizinhanga
continua e uma convergéncia definida da fungdo objectivo. Finalmente, note-se que o
critério € uma generalizagdo, visto que se tem uma infinidade de algoritmos - um para cada
valor de m. A norma utilizada na fungdo objectivo é induzida em RP (p € a dimensio dos
pontos) por uma matriz definida positiva e simétrica e, assim, o produto interno pesado em
RP por uma matriz A é

2
<X, X>A = ("x”A) =xT.A.x (3.18)

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos 26



3 Conjuntos imprecisos : Aplicacdo a Andlise de Agrupamentos

logo, a distdncia entre o ponto X € 0 centro v;, nesta norma pesada, €
“Xk - Vi”A = [(Xk - Vi)T. A (Xk - Vi)]llz. (319)

Particularmente, A pode ser igual a I, pelo que resulta uma norma euclidiana (NE). Se A
for a matriz diagonal, em que o elemento ajj=1/vj (vj € a varidncia da componente j dos
pontos do grupo i), resulta a norma diagonal (Np). Finalmente, se A € igual a inversa da
matriz de covaridncia amostral, a norma induzida € a norma de Mahalonobis (Ny).
Geometricamente, cada norma define uma dada forma para os volumes dos agrupamentos.
Assim, para o caso dum volume hiperesférico devera ser usada a norma euclidiana. Para
um volume hiperelispsoidal pode ser utilizada a norma diagonal ou a norma de
Mahalonobis. A independéncia estatistica das p caracteristicas € implicita em Ng e Np
enquanto que Np tenta mitigar o efeito da dependéncia estatistica entre pares de
caracteristicas medidas.

A minimizagdo da funcdo objectiva (min J(U,v)) € um problema analitico que tem a
vantagem de, utilizando cdlculos diferenciais, ser possivel determinar condigdes
necessdrias para a determinagdo de 6ptimos locais. Com efeito, diferenciando a fungio
objectivo com respeito a v; (para U fixo) e a Wik (para v fixo) e aplicando a condigdo
.Z(uik)m=l obtemos (Bezkek 1981):

i=1

n n
vi= S xk /[ T i=1, e (3.20)
k=1 k=1

_ 2/(m-1) .
Mie= @07 3 () "= e k=1 0 (B21)
j=1

C
Contudo, se existirem singularidades, isto é, se djx=0 para alguns grupos i, entdo o grau de
pertenca de xi a esses grupos € arbitrario desde que a sua soma seja igual a 1 e o grau de
pertenca de xi aos outros grupos deve ser 0.

Seja, entdo, Ix o conjunto dos nimeros dos grupos cujo centro coincide com um dado
ponto xg:

Ixg={i: 1< <c, djx=0}
e Ix- o conjunto dos niimeros dos outros grupos:

I-={1,2, ..c} - I

entdo Jm s6 pode ser globalmente minimo se, para cada k:
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_ £ 2/(m-=1)
=0 = wy =dix ™7 ¥ (dji) (m (3.22)
J=1
uik=O,Vi€Ik— ‘
ielg-

O sistema descrito pelas equagdes (3.20) e (3.21) ndo pode ser resolvido analiticamente.
Existem, contudo, algoritmos iterativos (nfo hierdrquicos) que aproximam o minimo da
funcio objectivo partindo de uma dada posi¢do (matriz inicial). O algoritmo "fuzzy c-
means” (para céda me(1,%)) permite resolver iterativamente as condi¢des necessdrias
(3.20) e (3.21) convergindo para um 6ptimo local [21] com um erro (erro de fecho )

definido de acordo com a precisdo requerida nos resultados.
A descrigdo do algoritmo FCM é, entdo, a seguinte:

Fixar m, c, e[, (erro de Fecho) e uma matriz inicial U(O)=[mik];

Para =1 até LIM: *iteracdo I*/
Calcular os protétipos vj (i=1, ..., ¢) utilizando a equagio (3.20) e a matriz U(-1);
Para k=1 até n: /*Célculo de U™/
coinc=0; /* coincidéncia dos pontos com os protétipos*/

_ para i=1 até c:
Calcular dik; ‘ /*distancia entre o ponto k e o protétipo i*/
se dik=0 entdo coinc=coinc+1;
se coinc>0
para i=1 até c:
Calcular os novos mjk utilizando a equagio (3.23) fazendo o grau
de pertenca do ponto igual para todos os grupos cujo centro
coincide com o ponto;
sendao
para i=1 até c:
Calcular os novos mijk utilizando a equacio (3.22);
Comparar U() com U(-1):;
Se a comparagdo obedece ao erro de fecho
Parar;
sendo
Actualizar U (U(-D=ud)y;

Fim; /*o Algoritmo n&o convergiu nas LIM iteragGes*/
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3.2.3. Convergéncia do Algoritmo ""Fuzzy C-Means" e validade dos
agrupamentos

Sendo o algoritmo "fuzzy C-Means" iterativo importa analisar a sua convergéncia e
validade dos agrupamentos ([1], [21] e [42]).
O problema da convergéncia do algoritmo FCM pde-se nos seguintes termos:
- Para um dado m>1, as sequéncias (UM, v(D, AD), geradas em cada iteracio 1,
convergem sempre para um minimo local restrito (¢ ndo somente um ponto
estaciondrio) da funcdo objectivo?
- Serd que para cada iteragdo o valor da funcdo objectivo diminui (ou permanece
constante, caso seja minimo local)?
Na andlise da validade dos agrupamentos obtidos importa ter em conta os seguintes
aspectos:
- Ao medir-se a validade dos grupos (utilizando uma dada fun¢@o) deve-se ter uma
opinido critica em relagdo ao resultado dessa medicdo, pois existe uma certa
subjectividade inerente.
- Pode-se encontrar bons grupos, mesmo para diferentes valores de c.
- E dificil encontrar minimos globais, porque as fungdes objectivo sdo, geralmente,
mondtonas com c. Este facto esconde muitas vezes o comportamento das fungdes,
excepto em casos onde hajam mudangas radicais. Essa mesma monotonia aparece em
alguns dos indicadores de validade, o que dificulta a andlise.
- Os minimos locais (para um dado c) ou globais (para todo o ¢) ndo correspondem
necessariamente a bons grupos, tal como apreciados por um ser humano.
Pelos pontos 3 e 4 pode-se dizer que é possivel comparar diversos resultados obtidos, mas
dificilmente se pode validar um caso isolado.
Os indicadores de validade utilizados sdo os seguintes:

Coeficiente de Parti¢iio

O coeficiente de parti¢do € definido da seguinte forma:

F(U,o)= 3 S(y)?/n (324
k=li=1 !

Geometricamente F é um muiiltiplo do comprimento quadritico de U quando U € visto
como um vector pertencente ao conjunto V¢y. Analiticamente F é continuo e estritamente
convexo em Mg, 0 que garante para F um minimo global em Mg.

F pode variar entre 1/c e 1, sendo 1 em todas as parti¢des rigidas de X (isto €, nos pontos
extremos de Mg) e 1/c em [1/c], o centréide de M.
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Apesar de F ser mdximo para qualquer particdo rigida (ou precisa), ndo se deve pensér que
as parti¢des rigidas sdo melhores que as imprecisas. O que acontece, é que se X tem
realmente os grupos bastantes precisos (bem distintos uns dos outros), entio, numa
particdo imprecisa, os algoritmos devem produzir solugdes relativamente precisas. A
essas solugdes corresponderd um valor de F aproximadamente igual a 1. Para valores de F
proximos de 1, significa que existem agrupamentos bem distintos. Por outro lado, ndo se
sabe até que ponto F pode baixar para U deixar de representar uma boa parti¢cio de X.

As principais desvantagens deste indicador s@o a sua variagdo monétona decrescente com ¢

e a sua falta de ligacdo directa entre os seus valores e as estruturas contidas nos dados.
Entropia de Particao

A entropia de parti¢cdo € definido da seguinte forma:

n ¢
H(U,c)=-1/n- 3 X1y log, k) (3.25)
k=li=1

H pode variar entre 0 e logac, sendo 0 em todas as parti¢des rigidas de X (isto é, nos
pontos extremos de Mg.) e logac em [1/c], o centroide de Mg.

A andlise de H é semelhante a feita para os valores de F. Contudo no caso de H, a
existéncia de bons grupos relaciona-se com a sua proximidade com 0.

As principais desvantagens deste indicador sdo a sua variagdo monétona crescente com c e
a falta de um meio de avaliar a aceita¢do ou ndo da parti¢do sugerida por H como uma boa

interpretacdo do conjunto de dados.

Indice de Aglomeracio

Uma terceira técnica utilizada neste trabalho, o Indice de Aglomeragdo I ([1] e [42]), j4
fornece uma certa ideia sobre a estrutura dos dados, contrariamente aos indices Fe H e é
definida da seguinte forma:

Para determinados niveis de corte o (valores pertencentes ao intervalo [0, 1]), determina-se
0 nimero de pontos (a que chamamos o niimero de pontos rejeitados) cujo grau de pertenca
a todos os grupos € menor que o.. Cada um desses o é obtido de um nivel de corte

normalizado y (também pertencente a [0, 1]):

y = (ac-1)/(c-1).
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Se calcularmos o numero de rejeitados para todos os valores de y de 0 a 1, com um dado

incremento, a definicdo do indice € a seguinte:

1 1
=% (y-f(y)/ Zy (3.26)
y:O y:()

em que f(y) representa a percentagem de pontos (rejeitados) para um dado valor de y, em
relagdo ao nimero total de pontos.

Como podemos observar da equacdo (3.26), para um determinado incremento o
denominador mantém-se constante. Isto significa que, quanto maior for a percentagem de
rejeitados, maior € o valor de I. Sendo I pertencente ao intervalo [0, 1] interessa-nos que [
tenha um valor préximo de 0.

Para complementar a informagdo fornecida por I pode-se fazer a representacdo grifica da
evolucdo da percentagem de rejeitados em relacdo ao nivel de corte normalizado.

O indicador I goza, todavia, da mesma caracteristica dos indicadores anteriormente
estudados, pois resulta dos valores de pertenca atribuidos a cada por um algoritmo, em vez
de resultar dos préprios pontos. Assim se para um mesmo conjunto de pontos fossem
utilizados valores de m diferentes, obter-se-iam duas distribui¢des de valores de pertenga
diferentes (sabe-se que valores de m menores influenciam o FCM de maneira a este
atribuir valores de pertenga de forma mais "rigida"). Em conformidade, obteriamos dois
valores de I para 0 mesmo conjunto da dados. Ou seja, o indicador aprecia a "qualidade" da
atribuigdo (algoritmica ou subjectiva) de valores de pertenca dos elementos ao grupo e nio
a estrutura dos dados em mérito absoluto.
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Capitulo 4

Analises prévias

Um dos problemas no desenvolvimento de modelos de previsio fidveis € a necessidade de
um grande ndmero de dados, nem sempre disponiveis ou fidveis. Sendo também,
necessdrio, fazer uma andlise prévia dos dados de modo a se identificar os que sdo

passiveis de ser correlaciondveis.

Neste Capitulo sdo apresentados os estudos prévios aos dados disponiveis, que eram 0s
seguintes:
- consumos hordrios de gés canalizado na cidade de Lisboa, registados desde o dia 1
de Janeiro de 1987 a 31 de Dezembro de 1992,
- temperaturas minimas e mdximas didrias registadas na mesma época, pelo Instituto
Nacional de Meteorologia e Geofisica (INMG)
- temperatura da dgua de Lisboa, registada pela Empresa Portuguesa das Aguas
Livres (EPAL).

Na Secciio 4.1 faz-se a apresentagdo dos dados disponiveis. E também feita uma andlise
prévia sob os pontos de vista qualitativo e estatistico.

Na secgdio 4.2 sdo apresentadas as conclusdes extraidas da andlise prévias aos dados.

4.1. Andlise prévia dos dados disponiveis

A utilizacdo dos dados fornecidos pela EPAL, ap6s andlise preliminar, foi descartada
devido a niio se dispor de todas temperaturas didrias da dgua (ndo havendo -garantias
futuras de fornecimento di4rio da temperatura da 4gua) e da inexisténcia de critério na hora
da recolha.

Na anilise dos restantes dados (consumos hordrios de gds canalizado na cidade de Lisboa,
registados desde o dia 1 de Janeiro de 1987 a 31 de Dezembro de 1992 e temperaturas
minimas e mdximas didrias registadas na mesma época, pelo Instituto Nacional de

Meteorologia e CEeoffsica) foram, também, detectadas diversas anomalias nos dados, tais
como:
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4 Andlises prévias

- Consumos anormais;
- Diferentes técnicas na medigdo dos consumos hordrios;

- Temperaturas anormais;
- Auséncia do registo de consumos e temperaturas hordrias em certas datas.

Ponta hordria

6.07 102m3
5.5
5.0
4.5
" Sex 14 dez 94
40+—"—r—T1T""—"T7 "7 T 1 1
0 2 4 6 8 10

dias

Figura 4.1: Ponta de consumo entre os dias 9/12/90 e 17/12/90

Ponta hordria
79102m3
——3— ponta hordria
6] —e—— prev.ponta
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Figura 4.2: Ponta de consumo e previsdo entre os dias 9/12/90 e
17/12/90

Nas Figuras 4.1 e 4.3, por exemplo, pode-se verificar que na Sexta-feira do dia 14 de
Dezembro de 1990 as 9h00 foi registado um consumo horario anormalmente elevado. Nio
estando registada nenhuma situagdo menos usual (tal como um feriado) neste dia, torna-se
dificil construir um algoritmo de previsio que preveja esta situagio. E € de supor, também,
que este consumo anormal terd um efeito negativo na previsio de pontas hordrias futuras se
for utilizado como pardmetro da férmula de previsdo.

Na Figura 4.2 pode-se confirmar esta "intui¢do" utilizando o algoritmo de previsio
entretanto desenvolvido. Pode-se observar na figura a dificuldade que o modelo de
previsdo tem em acompanhar o consumo da ponta hordria do dia 14 de Dezembro e a
influéncia da mesma na previsdo do domingo seguinte. Uma situacdo como esta foi, de
facto, interpretado como correspondendo a um lapso no registo do consumo. O registo
manual em papel dos consumos hordrios de gas hora a hora retira rigor aos dados em
estudos.
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Consumo hordrio

6 102m3
4
27 e 90/12/07
_ e 90/12/14
] - —r—  90/12/21
0 Y T T T Y T T T T T T 1
0 4 8 12 16 20 24
horas
Figura 4.3: Consumos hordrias de 14/12/90 e de sextas-feiras
envolventes
Consumo horario
10-1 m3)
dia dia dia dia
hora 4/8/90 | 5/8/90 6/8/90
1* hora 670 450 555
2® hora 310 395 325
3? hora 305 315 345
4* hora 320 340 360
5° hora 425 330 355
6” hora 535 470 370
7% hora 930 710 1090
8? hora 829 820 1497
9* hora 1431 800 1835
107 hora 1740 1320 1620
11* hora 1685 1645 1885
12* hora 1890 1835 1925
13® hora 2215 1940 2145
14? hora 20338 1710 1980
15* hora 1135 1005 1440
16® hora 932 825 1093
17* hora 893 825 1077
18* hora 1027 855 1094
19* hora 1568 1515 1829
20* hora 2053 1730 2351
21? hora 1963 1815 2259
22° hora 1316 1245 1382
23® hora 992 1040 1049
24* hora 651 670 628

Tabela 4.1: Consumo hordrio de gis em Lisboa, nos dias 4, 5 e 6 de

Agosto de 1990

Na tabela 4.1 pode-se ver que entre as 8 horas e as 24 horas do 4/8/90 o critério de
arredondamento ndo € 0 mesmo que para o mesmo horirio do dia seguinte, ndo havendo

portanto garantia de precisdo no dltimo algarismo.
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4.1.1. Caracteristicas dos dados

A visualiza¢do grdfica dos dados exibe diversas caracteristicas interessantes que nos
fornecem um conjunto de pistas para a construgdo de bons modelos de previsdo. Por
exemplo, € intuitivamente visivel na Figura 4.4 que existe uma certa correlagdo negativa
entre o consumo didrio e a temperatura média didria A Figura 4.4 ndo representa os
consumos reais e as temperaturas atmosféricas, foi usado o método das médias moéveis de
um periodo de 7 dias para regularizar as séries temporais de modo a se manter, apenas, o

movimento da tendéncia.

Consumo Temp. (°C)
70 7 - 30

N

A

45 | ; - 15
Consumo
temperatura média
20 T T T T T 0
0 60 120 180 240 300 dias

Figura 4.4. Evolugio do consumo e da temperatura média em 1990

Temp. média
09(¢C)  y=37549-4,1284¢-3x R=0867

20 45 70
Consumo didrio
(102m3)
Figura 4.5: Correlagdo entre o consumo didrio de gds em Lisboa em
1991 e a temperatura média atmosférica
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Calculando a linha de regressio é possivel confirmar a elevada correlagdo entre a
temperatura média atmosférica € os consumos totais diarios e pontas hordrias,

respectivamente (Figuras 4.5 e 4.6).

Temp. média
401 R y =369.60 - 4,9522¢-2x R =0.848

20

Ponta de Cons.
(102m3)
Figura 4.6: Correlagdo entre a ponta hordria de consumo de gds em
Lisboa em 1991 e a temperatura média atmosférica

Retirando-se os feriados obtém-se, ainda, uma maior correlagdo.

Quando se analisa a curva dos consumos hordrios verifica-se que ela é bem definida,
observando-se caracteristicas aproximadamente periddicas didrias, semanais e anuais. Por
exemplo, na Figura 4.7 representa-se um fragmento da série dos consumos hordrios
verificada em 1990, medidos em 102m3, para o periodo entre 10 de Janeiro (Quarta-feira) e
23 de Janeiro (Terga-feira), onde pode-se observar caracteristicas periédicas didrias e

semanais da série de consumos horarios.

Consumo horario
6 10%2m3

rr 1 r-rr-rr 1T T T rr—rrr—r
0 24 48 72 96 120 144 168 192 216 240 264 288 312

horas

Figura 4.7: Fgagmengo da série temporal constituida por consumo horsrios, em 102m3, de
gas canalizado da cidade de Lisboa, durante o ano de 1990, ’
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A Figura 4.8 mostra-nos a funcdo de autocorrelagdo dos consumo hordrios de gas para
atrasos de 1 a 300 horas. Pode-se confirmar nitidamente a elevada correla¢do existentes
entre valores medidos em intervalos miltiplos de 24 horas, sendo de realgar a correlagdo

para intervalos de 168 horas (correspondendo a periodicidade semanal).

FAC
1 -

0.6 4

0.2

S
[\S}
1

\A/24\A/48\A/72\A/96\A/l2O\A/144\/\/168\/\/192\,\/216\A/240\/\/264\A/288\l

Figura 4.8: Fungdo de autocorrelacdo dos consumos de gés para atrasos entre 1 e 300
horas.

Quando se analisa o consumo hordrio ao longo do dia, € possivel identificar, também,
diversos padrées tipicos de consumos, uns mais 6bvios em certas estagdes do ano e outros
menos Obvios noutras. No Inverno, por exemplo, é possivel identificar nitidamente 3
padrdes tipicos de consumo, respectivamente, ao Sdbado, ao Domingo € dias de trabalho
(Figura 4.9). No Inverno num dia de trabalho tipico o valor minimo de consumo regista-se
por volta das 4 horas, atingindo um pico por volta das 8/9 horas, um segundo pico por
volta das 12/13 horas, descendo para um minimo local cerca das 17 horas e voltando a um
pico por volta das 19/20 horas. Ao fim de semana o primeiro pico sé se verifica a partir das
12/13 horas. Para o més de Agosto, contudo, a separacdo ndo € tdo evidente (Figura 4.10)
O consumo hordrio, em Agosto, € muito inferior ao verificado no Inverno (cerca de
metade) observando-se uma separagdo (ndo muito nitida) em dois padrdes tipicos de

consumo, respectivamente, dias de trabalho e fins de semana.

Consumo horirio

2

6 (102 m3) —— 58— Diade trab.
~— g Sibado
Domingo

horas
Figura 4.9:  Curvas de consumo tipico para dias de Inverno.
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Consumo hordrio
3 - (|02 m3) ——a— Diade trabalho
—e— Sébado
- —g—- Domingo

horas

Figura 4.10: Curvas de consumo tipico para dias de Agosto.

No entanto, outros padrdes de comportamento do consumo existem, introduzindo
perturbacdes num possivel ciclo semanal. Em particular, alguns feriados merecem atengio,
ndo somente por eles proprios, mas também pela influéncia que t€m nos dias vizinhos. Por
exemplo, na Figura 4.11, onde estd representado o volume total de consumo didrio em
1990, podemos observar algumas perturbagdes que sdo devidas a certos feriados. Na
Figura 4.12 ji se pode detectar facilmente todos os feriados que aconteceram na Primavera
de 1991 (correspondente aos dias entre 15/4/91 e 30/6/91) e, também, que alguns feriados
influenciam de uma maneira decisiva os dias envolventes. Usando o algoritmo de previsio
desenvolvido é possivel confirmar esta "intuigdo visual”, simulando o consumo dos
feriados e dias envolventes supondo a inexisténcia destes feriados (ver Figura 4.13).

consumo didrio

(102 m3)
65 .
4|
H |
50 ; >
» O
¢)
35 Carnaval ;
N
Sexta-feira Santa atal
R ..' Dia de todos os
no Novo
S
20— 71T T T 17 e.mtosl T
0 60 120 180 240 300 360
dias

Figura 4.11: Consumo didrio de gis em 1991 na cidade de Lisboa

Como se pode observar os dias feriados podem influenciar os consumos dos dias
envolventes, nomeadamente quando conduzam as chamadas "pontes”. E de realcar a

perturbagio do consumo de gds em vdrios dias devido a conjugagio do Dia de Portugal e
do feriado regional de Santo Anténio (Figura 4.12).
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consumo didrio

70 T (102 m3)

Santo Antdnio

50
1 Maio
25 Abril Corpo Deus  Dia de Portugal
30 i T l L 1 ] i i | 1 1§ l
15/4 : 30/6
Figura 4.12: Consumo didrio de gés na Primavera em 1991 na
cidade de Lisboa

consumo didrio
707 (102 m3)

—a— Simulagdo
——e— Cons. Total

50

30 ' ' T T T T v T T T T 1
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Figura 4.13: Comparagio entre consumos ocorridos nos feriados e dias envolventes

da Primavera de 1991 e simulag@o destes mesmos consumos supondo a
inexisténcia de feriados.

Na Figura 4.14. podemos observar, por exemplo, a influéncia do Feriado de "todos os
Santos", em 1990, no consumo de gis no dia seguinte. Verifica-se que o consumo do dia
2/11/90 nio € um consumo tipico de dia de semana de Inverno mas um consumo "hibrido",
sendo o pico das 8/9 horas quase inexistente. Se observarmos, também, com atengdo o

consumo na véspera do feriado verificamos que existem certas perturbagdes,
nomeadamente nos picos de consumo.
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Consumo horéirio
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Figura 4.14: Influéncia do Feriado de todos os Santos no consumo
de gds do dia seguinte.

Analise estatistica dos dados

Na andlise estatistica sio calculadas a média, o desvio padrio, a assimetria e o coeficiente

de curtose da fungdo de distribui¢do de probabilidade das seguintes séries de dados

(Tabelas 4.2

a4.4):

- séries dos consumos hordrios para os anos de 1987 a 1992

- série dos consumos hordrios entre 1987 e 1992

- séries dos consumos didrios para os anos de 1987 a 1992

- série dos consumos didrios entre 1987 e 1992.

- séries das pontas hordrias de consumo para os anos de 1987 a 1992

- série das pontas hordrias de consumo entre 1987 e 1992.

Caracteristicas Estatisticas dos Consumos hordrios de Gas
ano N Nulos | Média(m3)| D.P.(m3) | Assimetria| Curtose
1987 8735 25 181.4 119.8 0473 2.187
1988 8757 27 194.9 123.5 0.392 2.103
1989 8752 3 191.3 121.0 0.434 2.154
1990 8760 202.2 124.2 0.412 2.111
1991 8760 205.3 127.6 0.457 2.151
1992 8784 205.7 126.9 0.426 2.119
Todos 52548 60 196.7 124.2 0.438 2.154

Tabela 4.2: Caracteristicas estatisticas de séries temporais constituidas por consumos

horarios
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Da anilise da Tabela 4.2 pode-se observar que o desvio padrao das fungdes de distribui¢do
de probabilidade dos consumos hordrios € elevado (mais de metade do valor médio), sendo
as distribuicdes assimétricas positivas e de coeficiente de curtose inferior ao de uma
distribui¢io normal (distribuigdo platiciirtica). O valor elevado do desvio padrio € devido
a grandes varia¢des de consumo hordrio ao longo do ano (nomeadamente entre 0 Verdo e o

Inverno) e, sobretudo, ao longo do dia.

Caracteristicas Estatisticas dos Consumos didrios de Gas
ano N Nulos | Média(m3)| D.P.(m3) | Assimetria | Curtose
1987 363 2 4353.2 866.2 -0.333 2.153
1988 362 4 4648.7 850.7 -0.389 2.286
1989 363 2 4590.5 924.8 -0.334 2.212
1990 365 0 4852.3 971.4 -0.588 2.598
1991 365 0 4926.1 1153.4 -0.455 2.108
1992 366 0 4937.2 1105.2 -0.417 2.430
Todos 2184 8 4720.3 1007.6 -0.301 2.337
Tabela 4.3: dC.a’rgcten’sticas estatisticas de séries temporais constituidas por consumos
idrios

Da andlise da Tabela 4.3 pode-se observar que o desvio padrdo das fungdes de distribui¢do
de probabilidade dos consumos didrios ¢ elevado, mas bastante menos significativo que o
dos consumos hordrios, sendo as fungdes assimétricas negativas e de coeficiente de curtose
inferior ao de uma distribui¢io normal (distribui¢@o platiciirtica). O valor elevado do
desvio padrio é devido a grandes variagdes de consumo didrio ao longo do ano

(nomeadamente entre o Verdo e o Inverno) e, também, ao longo da semana.

Caracteristicas Estatisticas das pontas de consumo hordarias de Gds
ano N Nulos | Média(m3)| D.P.(m3) | Assimetria| Curtose
1987 363 2 378.9 79.3 -0.166 2.444
1988 362 4 396.1 75.6 -0.108 2.793
1989 363 2 386.4 80.7 -0.199 2.557
1990 365 0 397.2 84.5 -0.324 2.794
1991 365 0 398.8 94.0 -0.315 2.290
1992 366 0 402.4 88.6 -0.295 2.576
Todos 2184 8 393.3 84.4 -0.226 2.574

Tabela 4.4: Caracteristicas estatisticas de séries temporais constituidas por pontas de
consumo hordrias
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Da anilise da Tabela 4.4 pode-se observar que o desvio padrdo das fungdes de distribuigdo
de probabilidade das pontas hordrias de consumo ¢ elevado, sendo as fungdes assimétricas
negativas e de coeficiente de curtose inferior ao de uma distribui¢do normal (distribui¢do
platiciirtica). O valor elevado do desvio padrdo ¢ devido a grandes variagdes de consumo
ao longo do ano (nomeadamente entre 0 Verdo e o Inverno) e, também, ao longo da

semana.

Observe-se, também, da andlise das tabelas estatisticas que o consumo tem vindo a

aumentar em Lisboa (com excepg¢do duma ligeira quebra em 1989) entre 1987 e 1992.

4.2. Conclusoes

Da andlise prévia dos dados pode-se concluir o seguinte:

- Deve-se ser feito uma andlise de agrupamentos de modo a se identificar os
diversos padrdes tipicos de consumo ao longo do ano.

- A temperatura atmosférica pode ser uma varidvel explicativa importante para a
previsdo de consumos de gs.

- Deve-se considerar a possivel divisdo dos histéricos em dias feriados (incluindo
os influenciados por feriados) e ndo feriados e a divisdo destes segundo padrdes
tipicos de consumo.

- E necessdrio analisar exaustivamente a influéncia dos feriados nos dias
envolventes.

- Tendo em conta a utilizagio de consumos histéricos nos processos de previséo,
deve-se analisar a possivel divisdo dos conjuntos de treino consoante o dia da

semana.
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Capitulo 5

Divisdao do ano em padrdes tipicos de
consumo

Em vez de tentarmos dividir o ano em padrdes rigidos e fixos, como sugerem muitas
publicagtes decidimos optar por uma descrigdo imprecisa dos padrdes tipicos de consumo,
o que traduz para uma interpretagdo mais consentanea com a realidade a transi¢do que
existe entre as estagdes do ano. Foram, entdo, feitos alguns ensaios sobre a curva de
consumos utilizando procedimentos da andlise de agrupamentos imprecisos. Esta andlise
foi feita com base no algoritmo "Fuzzy C-Means" (FCM) de Bezdek ([21] e [19]).

Neste capitulo apresentam-se, entdo, as experiéncias e os resultados da utilizagdo do
Algoritmo "Fuzzy C-Means" no reconhecimento de padrdes tipicos de consumo de Gas em

Lisboa (seccdo 5.1) e na secgdo 5.2 sdo apresentadas as conclusdes do referido estudo.

5.1. Padrdes tipicos de Consumo utilizando FCM

As anilises de agrupamentos com base no FCM, permitiram fazer a divisdo do ano (1988 a
1991) em periodos, baseados nos padrdes tipicos de consumo. Para tal foram feitos testes
sobre:

- 0 ano inteiro,

- ano inteiro normalizado (normalizag@o que consiste na divisdo de cada consumo

hordrio de um dia pelo consumo total desse dia)

- os dias tteis do ano,

- Sabados, Domingos e Feriados do ano.

Considera-se que cada dia ficava bem representado pelo seus consumos entre as 7 horas e
as 24 horas. Procurou-se, assim, eliminar da caracterizago o perfodo nocturno, no s, por
nos parecer irrelevante, como também porque, numa andlise preliminar, se verificou que
os valores de consumo hordrio registados nessas horas parecerem-nos oferecer menor
confianga de fidelidade no seu registo. '
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Deste modo, na anlise de detecgdo de periodos tipicos de consumo, utilizou-se o ciclo
didrio truncado. A utilizacdo deste ciclo truncado teve a adicional vantagem de evitar ter

que ter especial cuidado com os dias de mudanga da hora legal.

Utilizou-se a norma euclidiana que apresentou melhores resultados que a norma diagonal.
Por exemplo, para a divisdo de 1990 em 5 periodos, obtiveram-se, respectivamente, 0S

seguintes resultados para a norma euclidiana e a norma diagonal:

Norma euclidiana Norma diagonal
Coeficiente de parti¢do F=0.8033 Coeficiente de parti¢do F=0.7413
Entropia de particdo H=0.1688 Entropia de parti¢io H=0.2202
fndice de Aglomeragéo 1=0.3052 fndice de Aglomeragio 1=0.3792

Exame do ano completo

O exame incidiu sobre os diagramas de consumo horario dos 365 dias de 1987 a 1992,
tendo-se analisado a reparti¢do desses diagramas por agrupamentos, num ndmero imposto
de2ab6.

No estudo impondo a arrumagio em dois agrupamentos, nio existe uma separagio clara
entre os dias uteis (representados por du) e os restantes dias (s+d+fe). Existe sim uma
divisio do ano em estagio fria e estagdo quente. Para 1990, por exemplo, a estagdo quente
situa-se entre 30 Junho e 8 Outubro (neste conjunto fica também englobado os s+d+fe de
13 Abril a 21 Outubro). Na Figura 5.1A podemos observar os protétipos de agrupamento
da divisdo de 1990 em 2 agrupamentos.

A partir de trés agrupamentos emerge oS s+d+fe. Tem-se, por exemplo, para 1990 o
agrupamento de Verdo (que contem 0s du e os s+d+fe) entre 30 Junho e 8 de Outubro. Nos
restantes dias emergem os s+d-+fe como agrupamento (ver Figura 5.1B).

Se aumentarmos o nimero de agrupamentos para 4, assistimos a redugdo da estacdo fria
(época de Inverno) e nasce entre a mesma € a estacdo quente (€poca de Verdo) um novo
agrupamento, a €poca de Primavera-Outono (ver Figuras 5.1C e 5.3). Com 5
agrupamentos ji emerge da época de verdo a época especial de Férias: o més de Agosto.
Nas Figuras 5.2 a 54 ¢€ possivel visualizar graficamente a divisdo de 1990,
respectivamente, em 3 a 5 padrdes tipicos de consumo.

Em estudos impondo 4 agrupamentos temos, entdo, que o FCM mantém o grupo dos
s+d+fe (excepto os s+d+fe de verdo que ficam incluidos no agrupamento de Verdo) e
divide os du em 3 agrupamentos (Inverno, Primavera-Outono e Verdo), sendo a divisdo
muito aniloga a dada pelas redes de Kohonen (ver Anexo B).

Em estudos impondo 5 agrupamentos temos o0 aparecimento do més de Agosto que emerge
do Verdo (Figura 5.1D). Na divisdo em 6 agrupamentos seria ,talvez, de esperar que o
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agrupamento de Primavera-Outono se dividisse em dois, respectivamente a Primavera € 0

Outono, contudo é o grupo dos s+d-+fe que se divide em época fria e época quente (Figura
5.1E).

Consumo horério Consumo hordrio
57 102m3 102m3

o +—+——++++ o +—+—++++++++-+t+
7 9 11 13 1517 19 21 23 7 9 1113 15 17 19 21 23
horas

horas
Figura 5.1A: Divisdo de 1990 em 2 agrup. Figura 5.1B: Divisdo de 1990 em 3 agrup.

Consumo horério Consumo horario
5 T 102m3 51 102m3

4 4 4

3-_5 ...... 3-..

2 4 24

P N

0 +—4+—++++—t+++++++++ 0 -

7 9 1113 1517 1921 23 7 9 11 13 15 17 19 21 23
horas horas

Figura 5.1C: Diviso de 1990 em 4 agrup. Figura 5.1D: Divisdo de 1990 em 5 agrup.

Consumo hordrio

7 9 1113 1517 19 21 23
horas

Figura 5.1E: Divis@o de 1990 em 6 agrupamentos
Figura 5.1: Protétipos dos agrupamentos (na divisdo de 1990 em 2 a 6 agrupamentos)
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Classe 1

Figura 5.2: Divisdo do ano de 1990 em 3 agrupamentos

Considerou-se, até agora, que um dia pertencia ao agrupamento para o qual tem fun¢éo de
pertenca mais alta. Contudo existem dias que ndo pertencem inequivocamente a um
determinado agrupamento, a que chamamos de dias "hibridos". Nas figuras 5.2, 5.3 ¢ 5.4
considerou-se que um dia pertencia ao agrupamento para o qual tem fungio de pertenca
mais alta: sendo assim, nfo é possivel detectar os dias hibridos.
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5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

Definimos dia hibrido um dia cujo fungdo de pertenga (normalizada) a qualquer
agrupamento ¢ inferior a 0.65. Podemos visualizar, nas Figuras 5.2A a 5.4A, a divisdo em
3 a 5 agrupamentos "puros” mais os dias hibridos dos dias de 1990. Como se pode
verificar é na mudanga de estagdes e nos dias envolventes aos feriados que se detectam a

maioria dos dias hibridos.

[:Classe 1

Figura 5.2A: Divisdo do ano de 1990 em 3 agrupamentos "Puros"

hibridos
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Figura 5.3: Divisdo do ano de 1990 em 4 agrupamentos
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Dias
hibridos

Figura 5.3A: Divisdo do ano de 1990 em 4 agrupamentos "Puros”
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Figura 5.4: Divisdo do ano de 1990 em 5 agrupamentos

Para finalizar, é importante analisar e comparar os critérios de validagdo para a divisdo do
ano em 2 a 6 agrupamentos. Por exemplo, da analise da Tabela 5.1 (critérios de validagio
para a divisdo de 1990 em 2 a 6 agrupamentos) ressalta logo que a divisdo em trés
agrupamentos obtem melhores resultados que a divisdo em dois agrupamentos . Contudo

nio se pode dizer o mesmo em relagdo a divisdo em 4, 5 e 6 agrupamentos
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Figura 5.4A: Divisao do ano de 1990 em 5 agrupamentos "Puros”
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n° de
Agrup. Coef. de particio F_| Entropia de particdo H indice de aglom. I
2 0.8590 0.1003 0.3233
3 0.8706 0.1096 0.2481
4 0.8337 0.1403 0.2806
5 0.8033 0.1688 0.3052
6 0.7935 0.1797 0.3113

Tabela 5.1: Critérios de validagdo para a divisdo de 1990 em 2 a 6 agrupamentos

Podemos, para complementar a informagdo fornecida pela Tabela 5.1, fazer a
representagdo grdfica da evolugdo da percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de
corte normalizado (Figura 5.5) para a divisdo em 2 a 6 agrupamentos.

O
o
1
T

[0.2]
o
1
T

—e—2 Agrups.
—a—3 Agrups.
—e—5 Agrups.
—%—6 Agrups.

[
[N e
L1
—

w H
[N e)
1
g |

% de rejeitados
¥,
=)

o]
o
!
1

]
1
e

0.2 ;

L 1 1 L
] 1 ¥ L
T o R
o o o o o o
nivel de corte normalizado y

Figura 5.5: Evolugdo da percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de corte, na
divisdo de 1990 em 2 a 6 agrupamentos.

—
o

Da observacdo da Figura 5.5 pode-se confirmar, garantidamente, que com a divisdo em 2
agrupamentos nio se obtém grupos tdo "puros” e confirma-se os bons resultados da
divisdo em 3 agrupamentos. No entanto, ndo se pode afirmar peremptoriamente que a
divisdo em 3 agrupamentos é melhor (ou muito melhor) que a divisdo em 4, 5 ou 6. Serdo
necessérios estudos complementares, nomeadamente com a comparagdo dos resultados
obtidos com as férmulas de regressdo para as diversas divisdes do ano em padrdes tipicos

de consumo.

Exame do ano completo normalizado

Para estudos impondo a arrumagdo em 2 agrupamentos, com o ano normalizado,
confirma-se com grande nitidez que os du € os s+d+fe separam-se sem ambiguidade. Na
Figura 5.6 , por exemplo, € possivel distinguir perfeitamente a divisio do ano em du e
s+d+fe. Quando ndo existe normaliza¢do dos dados esta divisdo nfio é tdo clara nos dias
mais quentes, havendo mesmo dias s+d+fe que ndo se distinguem dos du. Isto demonstra a

importincia da forma em que o gds € consumido em detrimento da quantidade.
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5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

Se tentarmos a arrumagio em mais agrupamentos, os resultados deixam de ser satisfat6rios
(Tabela 5.2 e Figura 5.7). Na Figura 5.7, nomeadamente, é possivel verificar que a divisdo
dos dias normalizados de 1990 em dois agrupamentos € bastante nitida em oposi¢do ao
caso de 3 ou mais agrupamentos. Estes resultados néo sdo surpreendentes, se observarmos
a Figura 5.1, facilmente verificamos que a separagao dos dias tteis do ano é em fungdo da

quantidade e ndo da forma.

Figura 5.6: Divis@o dos dias normalizados de 1990 em 2 agrupamentos "Puros”
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n° de

Agrup. Coef. de particio F | Entropia de parti¢do H fndice de aglom. 1
2 0.9590 0.0363 0.1431
3 0.7016 0.2092 0.5124
4 0.6275 0.2606 0.5878
5 0.5135 0.3685 0.7020

Tabela 5.2: Critérios de validagdo para a divisdo dos dias normalizados de 1990em2 a5
agrupamentos
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Figura 5.7: Evolugdo da percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de
corte, na divisdo dos dias normalizados de 1990 em 2 a 5
agrupamentos.

Exame nos dias uteis do ano

Para os estudos sobre os dias tteis, confirmam-se os resultados obtidos com o ano
completo.
Nas Figuras 5.7 a 5.9 podemos observar a divisdo dos dias iteis de 1990 em 2 a 4

agrupamentos, respectivamente.

Da anilise da Tabela 5.3 (critérios de validagdo para a divisdo de 1990 em 2 a 5
agrupamentos) nio se pode afirmar qual a melhor divisdo (devido a monotonia dos
critérios de validacio em relagdo ao niimero de agrupamentos). Da andlise da evolugdo da
percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de corte, na divisdo dos dias dteis de 1990
em 2 a 5 agrupamentos (Figura 5.11) confirmam-se os resultados obtidos na divisio do

ano completo.

Na divisdo em 5 agrupamentos, mais uma vez, o agrupamento de Primavera-Outono nao
se se divide em dois, respectivamente a Primavera e o Outono. Existe sim o aparecimento

de um novo agrupamento entre os agrupamentos Primavera-Outono e Verdo (ver Figura
5.10)
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I:I dias hibridos

Figura 5.7: Divisdo dos dias tteis de 1990 em 2 agrupamentos "Puros”
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Figura 5.8: Divisdo dos dias dteis de 1990 em 3 agrupamentos "Puros"
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dias
. o . hibridos
Figura 5.9: Divisdo dos dias tteis de 1990 em 4 agrupamentos "Puros”

Previsdo de consumos de gas em Lisboa, baseada em modelos imprecisos

57



5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

Classe 5

Figura 5.10: Divis@o dos dias tteis de 1990 em 5 agrupamentos "Puros"
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n°de
agrups. Coef. de particdo F | Entropia de parti¢do H fndice de aglom. I
2 0.9075 0.0678 0.2404
3 0.8672 0.1032 0.2607
4 0.7964 0.1616 0.3342
5 0.7662 0.1874 0.3593
Tabela 5.3: Critérios de validagdo para a divisdo dos dias tteis de 1990 em 2a5
agrupamentos
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Figura 5.11: Evolugio da percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de corte, na
divisdo dos dias tteis de 1990 em 2 a 5 agrupamentos.

Exame dos Sidbados, Domingos e Feriados do ano

O exame incidiu sobre os diagramas de consumo horério dos Sdbados, Domingos e
Feriados de 1987 a 1992, tendo-se analisado a reparticdo desses diagramas por
agrupamentos, num nimero imposto de 2 a 8.

Nos estudos impondo a arrumagio em dois agrupamentos, existe uma separagdo clara
entre a época fria e a época quente, andloga a divisdo dos dias tteis em dois agrupamentos,
ndo existindo separagdo dos Sdbados e Domingos. Para 1990, por exemplo, a época quente
situa-se entre 2 Junho e 13 Outubro.

Se aumentarmos o nimero de agrupamentos para 3, assistimos a redugdo da‘época de
inverno e nasce entre a mesma € a época de Verdo um novo agrupamento, associado 2
Primavera-Outono. Com 4 agrupamentos ji emerge da época de Verdo a época especial de
Férias: o més de Agosto. Nas Figuras 5.12 a 5.14 ¢ possivel visualizar graficamente a

divisdo dos Sdbados, Domingos e Feriados de 1990, respectivamente, em 2 a 4 padrdes
tipicos de consumo.
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5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

Com 8 agrupamentos obtém-se uma divisdo clara dos Sébados e Domingos, para além da

divisio do ano em Inverno, Primavera-Outono, Verao e Agosto.

Jan*Fev»Mar=Abr:=Mai*Jun= JulssAgo+Se

[ classe 1 [ ]dias hibridos

Figura 5.12: Divisao dos s+d+fe de 1990 em 2 agrupamentos "Puros”
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5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

Figura 5.13: Divisdo dos s+d+fe de 1990 em 3 agrupamentos "Puros"
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5 Divisio do ano em padrdes tipicos de consumo

ul#Ago Set+ OutNo

hibridos
Figura 5.14: Divisdo dos s+d+fe de 1990 em 4 agrupamentos "Puros"
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5 Divisio do ano em padrdes tipicos de consumo

Para finalizar, é importante analisar e comparar os Critérios de validacdo para a divisdo dos
s+d+fe do ano em 2 a 8 agrupamentos. Mas, por exemplo, da andlise da Tabela 5.4
(critérios de validagdo para a divisdo de 1990 em 2 a 8 agrupamentos) ndo € possivel
garantir que a melhor escolha € a divisdo em dois agrupamentos devido & monotonia dos
critérios de validagdo em relagdo ao niimero de agrupamentos, ou s¢ a escolha recai em 3,

4 ou mais agrupamentos.

n® de
agrups. Coef. de particdo F | Entropia de particdo H indice de aglom. I
2 0.9128 0.06559 0.2266
3 0.8438 0.1194 0.2965
4 0.7997 0.1620 0.3249
5 0.7674 0.1956 0.3511
6 0.7430 0.2211 0.3590
8 0.7043 0.2677 0.4001

Tabela 5.4: Evolugdo da percentagem de rejeitados em relagdo ao nivel de corte, na
divisdo dos s+d+fe de 1990 em 2 a 8 agrupamentos.

5.2 Conclusoes

Da anélise dos resultados de todas as experiéncias efectuadas foram extraidas as seguintes

conclusodes:

- Existe uma divisdo clara do ano em dias fteis e s+d-fe;

- Tanto os dias uteis como os s+d+fe separam-se de uma forma andloga quando
divididos em 2 a 4 agrupamentos;

- A partir da divisdo dos du e dos s+d+fe em 4 agrupamento emerge o grupo especial
das férias de Agosto.

- O FCM consegue diferenciar os Sdbados dos Domingos, apesar de considerar mais
importante a divisdo do ano em Inverno, Primavera-Outono, Verdo e Agosto;

- O FCM nio consegue diferenciar a época de Primavera da época de Outono.

Como resultado dos ensaios de agrupamentos efectuados e tendo em conta outras varidveis
explicativas, tais como a temperatura e as migragoes anuais decidimos dividir 0 ano nas
classes de Sabados, Domingos e dias tteis (extraindo os feriados e dias influenciados por
feriados) e dividir cada uma destas classes em 4 agrupamentos: Inverno, Primavera-
Outono, Verdo (sem Agosto) € Agosto.
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5 Divisdo do ano em padrdes tipicos de consumo

A influéncia das migracdes das populagdes da drea de Lisboa, na época de férias de
Agosto, no consumo de gds em Lisboa e a influéncia climatérica foram decisivos para a
nossa escolha recair na divisdo do ano em Inverno, Primavera-Outono, Verdo (sem
Agosto) e Agosto. Posteriormente estudos complementares, nomeadamente com a
comparagio dos resultados obtidos com as férmulas de regressio para as diversas divisoes

do ano em padrdes tipicos de consumo, confirmaram a validade da escolha.

Para cada parti¢do (com excepgdo do agrupamento especial de feriados, que recebe um
tratamento especial, devido a escassez de informacdo disponivel) procedeu-se a defini¢do
de conjuntos rigidos excluindo deles todos os dias cuja fungdo de pertenca | ao protétipo
do agrupamento € menor que um certo limite |ref. ISto permite-nos a interpretagdo que

cada um destes conjuntos rigidos sdo representativos de comportamentos "puros".
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Capitulo 6

Modelos de previsdo para cada padrao
tipico de consumo

Neste capitulo sdo apresentados os modelos de previsdo desenvolvidos (baseados em
multi-regressdo linear) para cada padrao de comportamento, extraidos como protétipos
("cluster center") das particdes obtidas na andlise de agrupamentos (apresentada no
Capitulo 5).

Na Secciio 6.1 sdo descritos os modelos de previsdo desenvolvidos (baseados em multi-
regressio linear) para cada padrdo de comportamento.

Na Seccdo 6.2 ¢ feita a comparag@o do resultado dos modelos desenvolvidos com um
modelo trivial, na previsdo do consumo de gés em 1990.

As conclusdes sdo apresentadas na Secgdo 6.3.

6.1. Construcio dos modelos de previsao

Em multi-regressio, uma equagdo que €Xpressa a resposta como uma funcgdo linear de p
preditores € estimada usando os dados observados. O modelo é especificado por uma

equacao linear,

Y= 90+91X1+92X2+ ces +9po+ € 6.1

onde os 6°s sdo parimetros ndo conhecidos, 0s €’s s3o erros estatisticos, Y a resposta e X,

X3 ,....Xp sd0 0s preditores.
Para a previsdo dos consumos de gds, 0s parametros 00, 81, ..., Bp sdo estimados de modo a

minimizar a soma pesada dos quadrados das diferengas [2] entre o consumo, ou pico de
consumo, actual e o consumo previsto, isto €:

J=3Wi-[Pet—Pi° (6.2)

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos 65



6 - Modelos de previsdo para cada padrdo tipico de consumo

onde
i= dia i do conjunto de treino (ou conjunto de derivagdo)
P, é o consumo (ou pico) actual no dia i,
Pgst € o consumo estimado no dia ie
W, é um peso dado pela seguinte férmula:
W= min{l’ﬁ‘l".}’ €= _——-IP?“ — Py
€i Pi
Pfs" ¢ o consumo estimado no dia i, com o mesmo dia retirado do

conjunto de treino.

Isto garante que qualquer dia (do conjunto de derivacio) com erro de previsdo maior de
que emax ¢ aferido com peso inversamente proporcional ao erro cometido.

O uso do método dos minimos quadrados pesado permite, assim, minimizar o efeito
negativo que certos dias (tais como os dias com consumos ou temperaturas anormais para a
época do ano, ou até com dados histéricos errados) tém no resto do conjunto de derivagéo.
Esta metodologia permite reforcar a purificagao efectuada aos padrdes tipicos de consumo.
A previsio de consumo (P{*) ¢ dada como uma fungdo de consumos histéricos,
temperaturas histéricas e previsdo da temperatura do dia i. Para reduzir a sensibilidade do
modelo de previsdo aos erros da previsdo de temperatura foi adoptada a técnica descrita em

[2], com bons resultados, que consiste no seguinte:

- As previsdes de temperatura podem ser interpretadas como a temperatura real
mais um componente de ruido v (o erro de previsdo de temperatura). Isto sugere
que no processo de previsdo de parimetros ¢ apropriado adicionar um ruido similar
e substituir a temperatura do dia que vai ser previsto, Tj, por T;+ v. Este conceito €
implementado deterministicamente criando-se duas pseudo-observagdes a partir de
uma observagio original, isto é, dois dias para cada dia do conjunto de dados: um
com a temperatura ajustada para cima p’or v e outra ajustada para baixo pelo mesmo

valor.

Esta técnica de "duplicagdo” permite minimizar a soma pesada dos quadrados na forma:

3=3wi{[petcti + - - [pptn - - pif’} (63)

De modo a se minimizar ou maximizar a importancia da temperatura atmosférica (foram
feitas experiéncias com a temperatura média didria e com a mdxima didria) nas férmulas de
regressdo ¢é, também, apropriado substituir as temperaturas, T (temperaturas médias ou
mdximas), utilizadas como preditores, por TE*®. Temos, entdo, que as formulas sdo fungdo

dos parimetros: ¥, €max, EXp, tendo sido ensaiados os seguintes valores discretos:
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6 - Modelos de previsdo para cada padrdo tipico de consumo

desvios de temperatura v (em graus): 0.0, 0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 5.0, 7.,0 10.0;

valores de emax (ém percentagem): 100, 10, 6, 5, 3,2,1

e seguintes valores de Exp: 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0, 6.0, 7.0, 8.0,
9.0, 10.0, 20.0

6.1.1.  Estratégias de Validacio

De modo a se obter as melhores férmulas de previsdo foram definidos vérios critérios de
aceitacdo ou réjeigﬁoz
- O primeiro critério de aceitagdo ou rejei¢do dos parametros e férmulas de
previsdo corresponde a ndo aceitar processos de previsdo que conduzem a
resultados nio melhores do que os obtidos com a previsdo trivial.
- O segundo critério utilizado € o critério do coeficiente de determinagdo
- O terceiro critério consistiu em escolher de entre os processos de previsdo o
que obtinha os melhores resultados através do célculo do erro médio do

conjunto de validag@o.

O critério do coeficiente de determinacio [30] s6 permite atingir conclusdes validas para
conjuntos de dados suficientemente grandes. Apos a andlise dos resultados das férmulas de
regressio testadas, verificou-se que o terceiro critério conduziria a resultados andlogos,

pelo que passamos a utilizar o terceiro critério.

6.1.2.  Simbologia utilizada

"d" - diaactual

"d-1" - aum dia do dia actual

"d-p" - ap dias do dia actual (p>0)

"d+1" - dia seguinte ao dia actual

"d+2" - dois dias depois do dia actual

Cd-p - volume total de gds consumido no dia "d-p"
Pd.p - ponta hordria de gds consumido no dia "d-p"

td-p - temperatura (média ou maxima) atmosférica ocorrida no dia "d-p"

fO - férmula de regressao

PCq - previsio do volume total de gds a consumir no dia actual

Ptg - previsdo da temperatura (média ou mdxima) atmosférica a ocorrer no dia actual

PCg+1 - previsdo do volume total de gds a consumir no dia "d+1"

PPd+1 - previsdo da ponta hordria de gds a consumir no dia "d+1"

Ptd+1 - previsdo da temperatura (média ou mdxima) atmosférica a ocorrer no dia "d+1"
PCgd+2 - previsdo do volume total de gds a consumir no dia "d+2"

Ptd+2 - previsdo da temperatura (média ou médxima) atmosférica a ocorrer no dia "d+2"
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6.1.3. Previsio para o dia "d+1" do volume total de gids a ser
consumido

Nesta secgiio sdo apresentadas as melhores formulacdes desenvolvidas para a previsao,
para o dia "d+1", do volume total de gis a ser consumido ter como dados historicos as

temperaturas e consumos anteriores ao dia "d".

Estando o utilizador situado no ano "a", més "m" e dia "d", os consumos histéricos
disponiveis para a férmula de regressdo sao 0s consumos anteriores ao dia "d". Devido a
proximidade cronolégica, o consumo ¢ a temperatura do dia "d-1" sdo pardmetros que
podem ser fundamentais para uma boa previséo. Contudo, na previsdo do consumo dos
dias dteis, se introduzirmos estes dados nas férmulas de previsdo, € necessario acrescentar
informacdes sobre o dia da semana (ou padrdo de consumo) dos mesmos. Uma alternativa
é separar o agrupamento dos dias tteis (du) em Segundas, Tergas e restantes dias. Assim,
por exemplo, para a previsdo das Quartas, Quintas e Sextas, se for utilizado o consumo
verificado na antevéspera como pardmetro da férmula de regressdo, temos todos os

consumos histéricos com o mesmo padrdo de consumo.

A decisdo final foi, entdo, considerar a parti¢cdo de cada um dos agrupamentos (Inverno,

Primavera-Outono, Verdo e Agosto) nas seguintes classes:

Classe 1: Sidbados "normais" (sdbados ndo influenciados por feriados)
Classe 2: Domingos "normais";

Classe 3: Segundas-feira "normais";

Classe 4: Tergas-feiras "normais";

Classe 5: Restantes dias de trabalho "normais”

Previsio trivial

De modo a testar a validade das metodologias desenvolvidas foi necessario comparar os
resultados obtidos com os resultados do uso de um "método de previsdo trivial" que
consiste em considerar que o consumo a prever € igual a um determinado consumo
histérico.

Na tabela 6.5 podemos observar as férmulas triviais para a previsdo do volume total de gis
a ser consumido no dia "d+1" (para cada dia da semana).
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Dia de semana Previsao trivial

Segunda-feira PCd+1=Cd-2 (Previsio do consumo da Segunda-feira

igual ao consumo da Sexta-feira anterior)

Terca-feira PC4+1=Cd-3 (Previsido do consumo da Terga-feira igual

ao consumo da Sexta-feira anterior)

Quarta-feira - PC4+1=Cd-1 Previsdo do consumo da Quarta-feira igual

ao consumo da Segunda-feira anterior)

Quinta-feira PCg4+1=Cd-1 (Previsdo do consumo da Quinta-feira

igual ao consumo da Terga-feira anterior)

Sexta-feira PC4+1=Cd-1 (Previsdo do consumo da Sexta-feira igual

ao consumo da Quarta-feira anterior)

Sdbado e Domingo PCd+1=Cd-6 (Previsio do consumo igual ao consumo

da Semana anterior)

Tabela 6.5 : Férmulas triviais para a previsdo do volume total de gds a ser consumido no
dia "d+1"

Previsio do consumo em dias ''normais"

Devido i existéncia de consumos "anormais" (feriados ou dias influenciados por feriados),
foi necessario fazer um estudo separado para esses mesmos dias.

Nesta sec¢iio sio apresentadas, entdo, as melhores férmulas de previsdo deduzidas para
cada Classe de dias "normais" (Classel a 5) nas diversas épocas do ano (Inverno,
Primavera-Outono, Verdo e Agosto).

Para desenvolvimento das férmulas foi utilizado para conjunto de treino o ano de 1991.
Para os agrupamentos de Verdo e Agosto das Classes 1 a Classe 4, foi necessdrio, contudo,
acrescentar o ano de 1989 devido a escassez de dados. Para conjunto de teste foram
utilizados, separadamente, os anos de 1990 e 1992.

Na tabela 6.6 podem-se observar as principais férmulas testadas para a previsdo do volume
didrio de gds consumido no dia seguinte (em dias "normais"). '

Como podemos ver da Tabela 6.6 foram ensaiadas diversas férmulas combinando a
temperatura atmosférica com o consumo didrio de gds. Por, exemplo, a férmula 5 consiste
em, estando o utilizador no dia "d", prever o volume total de consumo de gis do dia
seguinte ("d+1") tendo como dados o volume total de consumo de gds e a temperatura
atmosférica (média ou mdxima) dum dia anterior ao actual ("d-p").
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Férmulas de previsido

N° Férmula

1 PCqsi = f(ta.p)  (p>0)

2 PCq+1 = f(tdp , Ptd+1)

3 PCy.1 = f(Cd-p)

4 PCqy+1 = f(Cd-p , td-p)

5 PCy+1 = f(Cd.p, Ptd+1)

6 PCg+ = f(Cd.p, td-p. Ptd+1)

7 PCq+1 = f(Cqg, td, Pta+1)
Cy= f(PCq.1 . td-1.1td)

Tabela 6.6: Férmulas testadas para a previsdo do volume didrio de
gés consumido no dia seguinte (em dias "normais")

Estudou-se, também, a influéncia das pontas hordrias na previsdo do consumo didrio de
gds, contudo esta influéncia mostrou nao ser significativa para a previsdo dos consumos em
dias normais.

Feita a analise dos resultados obtidos com as diversas formulages na previsdo de 1990 e
1992 (na secgdo 6.2.1 estio apresentados os resultados das melhores formulagdes
desenvolvidas para a previsdo dos dias de 1990) observou-se que as melhores formulagoes
deduzidas foram as seguintes:

Classe 1 a Classe 4
PCd+l = f(Cd-p’ td-p’ Ptd+l)’ p>0
Consiste em prever o consumo de gis dum dia tendo como dados o consumo e

temperatura dum dia anterior a véspera e a previsdo da temperatura do dia

Classe 5
PCy4y = f(PCy, tg, Pty
PCy = f(Cqy.1» t4-1- Pta)
Consiste em prever o consumo de um dia tendo previamente previsto o
consumo da véspera.

Verificou-se ndo ser possivel encontrar valores constantes para os parimetros da férmula
de regressdo. Por exemplo, para os Sdbados de Inverno de 1990 e 1992 a melhor férmula
de previsdo foi a férmula 6 (ver Tabela 6.6), mas enquanto que para os Sdbados de Inverno
de 1990 foram considerados o volume total de consumo, a temperatura média do Sdbado
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anterior e a previsio da temperatura média do S4bado a prever (com os valores de v, emax,
Exp e p iguais a 7.0, 0.05,2.0¢e 6 respectivamente), para os Sdbados de Inverno de 1992
foram considerados o volume total de consumo, a temperatura média da antevéspera e a

previsio da temperatura média do sébado a prever (com os valores de v, emax, Exp ep

iguais a 0.0, 0.03,0.01 e 1 respectivamente).
Os parimetros deverdo, entdo, ser aferidos pelo algoritmo final de modo a optimizar a

férmula de regressdo para cada caso em particular.

Previsio do consumo em dias feriados e dias proximos

A insuficiéncia de dados passados (1987 a 1992) apresentou severas dificuldades no
desenvolvimento de férmulas de previsio que acompanhassem O consumo nos dias
feriados e dias envolventes (Classe 6). A escassez de dados disponiveis ndo nos permitiu
dispor de um conjunto de derivagdo e de um conjunto de validagdo. Sendo assim, 0 nossos
estudos para os dias "feriados" basearam-s¢ nos resultados obtidos no conjunto de
derivacdo. Contudo, com os dados disponiveis fez-se um estudo exaustivo do consumo

nesses dias.

A primeira parte do estudo consistiu em identificar os feriados de 1987 a 1992 (nacionais e

regionais):

Feriados nacionais

Solenidade de Santa Mae de Deus

1 de Janeiro

Entrudo Festa Mével
Sexta-feira Santa Festa Movel
Dia da Liberdade 25 de Abril
Festa do Trabalho 1 Maio
Corpo de Deus Festa Mével
Dia de Portugal 10 de Junho
Assungdo de Nossa Senhora 15 de Agosto
Implanta¢do da Republica 5 de Outubro

Todos os Santos

Restauragio da Independéncia
Imaculada Conceigdo

Natal

1 de Novembro
1 de Dezembro
8 de Dezembro
25 de Dezembro
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Feriados regionais

Santo Anténio 13 de Junho

Do estudo destes feriados extraiu-se imediatamente as seguintes classes devido as suas

caracteristicas especiais (feriados méveis):

Entrudo
Corpo de Deus
Sexta-feira Santa

O facto dos feriados méveis acontecerem em dias de semana fixos, define um padréo tipico
de consumo. Apesar de ndo acontecerem, sempre, no mesmo dia de semana, concluiu-se

que os seguintes feriados definem, também, um padréo tipico de consumo:

1 Janeiro
13 Junho
25 Dezembro

Os restantes feriados foram reagrupados segundo o dia da semana, isto €, foram
reagrupados nas seguintes classes:

Feriado & Segunda-feira
Feriado a Terga-feira
Feriado a Quarta-Feira
Feriado a Quinta-feira
Feriado a Sexta-feira
Feriado ao Sabado
Feriado ao Domingo

Foi também feito um estudo, com os dados disponiveis, aos dias envolventes. Na tabela 6.7
podemos ver os dias que nos pareceram ser influenciados pelos respectivos feriados.

Depois do agrupamento dos dias "feriados" em classes, procedeu-se ao desenvolvimento
de férmulas de previsdo. Das muitas férmulas ensaiadas, para a previsdo do consumo em
feriados e dias proximos, destacaram-se as seguintes (ver sec¢do 6.2.1 - dias feriados):

1- PCd+l = f(Cd-p’ td-p’ Ptd+1), p>0
Consiste em prever o consumo de gds dum dia tendo como dados o consumo e

temperatura dum dia anterior a véspera e a previsio da temperatura do dia.
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2- PCd+1 = f(Cd-p’ td-p' Pty 1)s p>0
Consiste em prever o consumo de gds dum dia tendo como dados a ponta de

consumo e temperatura dum dia anterior 4 véspera e a previsio da temperatura

do dia.

Feriado Dias influenciados

1 de Janeiro dias 2 a 7 de Janeiro (inclusive)

13 de Junho dias 12, 13 e 14 de Junho

25 de Dezembro dia 24 e dias 26 a 31 de Dezembro

Entrudo Sdbado a Segunda-feira anterior e Quarta e
Quinta-feira posterior ao feriado

Corpo de Deus Sexta a Terca-feira posterior ao feriado

Sexta-feira Santa | Sdbado a Terca-feira posterior ao feriado

Segunda-feira Sédbado e Domingo anterior ¢ Terca e
Quarta-feira posterior ao feriado

Terga-feira Sdbado a Segunda-feira anterior e Quarta €
Quinta-feira posterior ao feriado

Quarta-feira Quinta e Sexta-feira posterior ao feriado
Quinta-feira Sexta a Terca-feira posterior ao feriado
Sexta-feira Sédbado a Terca-feira posterior ao feriado
Sédbado Domingo a Terca-feira posterior ao feriado
Domingo Sdbado anterior e Segunda a Terca-feira

posterior ao feriado
Tabela 6.7: Dias influenciados por Feriados

6.1.4. Previsdo para o dia "d+1" da ponta horiria de gis a ser
consumido

Nesta secgdo sdo apresentadas as melhores formulagdes desenvolvidas para a previsao
para o dia "d+1", da ponta hordria de gis a ser consumido.

Previsao trivial

Na tabela 6.8 podemos ver as férmulas triviais para a previsdo da ponta hordria de gas a ser
consumido no dia "d+1" (para cada dia da semana).
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Dia de semana Previsdo trivial

Segunda-feira PP3+1=Pd-2 (Previsdo da ponta hordria de consumo da
Segunda-feira igual & ponta hordria de consumo da

Sexta-feira anterior)

Terca-feira PP4+1=Pd-3 (Previsdo da ponta hordria de consumo da
Terga-feira igual a ponta hordria de consumo da Sexta-

feira anterior)

Quarta-feira " PPd+1=Pd-1 Previsdo da ponta hordria de consumo da
Quarta-feira igual a ponta hordria de consumo da

Segunda-feira anterior)

Quinta-feira PP4+1=Pgd-1 (Previsdo da ponta hordria de consumo da
Quinta-feira igual a ponta hordria de consumo da
Terca-feira anterior)

Sexta-feira PP4+1=Pd-1 (Previsdo da ponta hordria de consumo da
Sexta-feira igual a ponta hordria de consumo da Quarta-

feira anterior)

Siabado e Domingo PP4+1=Pd-6 (Previsdo da ponta hordria de consumo

igual & ponta hordria de consumo da Semana anterior)

Tabela 6.8 : Férmulas triviais para a previsdo da ponta hordria de gas ser consumido no
’ dia "d+1"

Previsido da ponta hordria de consumo de gis em dias ''normais"

Para a previsdo da ponta de consumo de gds foi seguido a mesma metodologia utilizada

nos ensaios para a previsdo do consumo didrio.

Nesta sec¢do sdo apresentadas, entdo, as melhores férmulas de previsio deduzidas para
cada Classe de dias "normais" (Classel a 5) nas diversas épocas do ano (Inverno,

Primavera-Outono, Verdo e Agosto).

Para desenvolvimento das férmulas foram utilizados para conjunto de treino o ano de
1991. Para os agrupamentos de Verdo e Agosto das Classes 1 a Classe 4, foi necessario,
contudo, acrescentar o ano de 1989 devido a escassez de dados. Para conjunto de teste
foram utilizados, separadamente, os anos de 1990 e 1992.

Na tabela 6.9 pode-se observar as principais férmulas testadas para a previsdo da ponta
hordria de gds consumido no dia seguinte (em dias "normais").
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Férmulas de previsio

N° | Férmula

PPy+1 = f(Cd.p) __ (p>0)

PP4+1 = f(Cq.p, Pd-p, td-p, Ptd+1)
PP44+1 = f(Cy.p, td-p)

PPg.1 = f(Pg.p)

PP441 = f(Py.p, td-p)

PP44+1 =f(Cdp, td-p, Ptds+1)
PP44+1 = f(C4-p, Pd.p)
PPy+1=f(Pdp, td-p, Pta+D

PPd+l = f(Cd-p, Pd-[)’ td-l’))

Tabela 6.9: Férmulas testadas para a previsdo da ponta hordria de
gds consumido no dia seguinte (em dias "normais")

(ol Ho ol EN I o N LV, B I AR B B o

Feita a andlise dos resultados obtidos com as diversas formulac¢des na previsdo de 1990 e
1992 (no Capitulo 6 estdo apresentados os resultados das melhores formulagdes
desenvolvidas para a previsdo dos dias de 1990), concluiu-se que para a previsdo das
pontas hordrias nfio se obtinham férmulas homogéneas para todas as classes em todas as
épocas. Pelo contrério, as melhores férmulas deduzidas para os dias de 1990 ndo foram as
melhores para a previsdo dos dias de 1992.

Foi necessdrio proceder a ensaios suplementares, nomeadamente com a -utilizagﬁo do
algoritmo final de previsdo (apresentado no capitulo 7). Foram, entdo, testadas (utilizando
o algoritmo de previsdo) todas as férmulas (apresentadas na Tabela 6.9) na previsdo das
pontas hordrias de consumo de gis nos dias de 1990 e 1992 (na Tabela 6.10 podemos ver
as férmulas escolhidas).

Formula de previsao
Primavera
[ Inverno | -Outono Verio Agosto
Classe 1 5 3 2 5
Classe 2 6 2 2 3
Classe 3 2 4 6 5
Classe 4 6 3 6 7
Classe 5 1 2 3 )

Tabela 6.10: Férmulas para a previsdo da ponta hordria de gds consumido no dia seguinte
(em dias "normais")

Previsao do consumo em dias feriados e dias préximos

Para a previsdo da ponta de consumo de gds nos dias "feriados" foi seguido a mesma
metodologia utilizada nos ensaios para a previsdo do consumo diirio
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Depois do agrupamento dos dias "anormais” em classes (ver sec¢do anterior), procedeu-se
a0 desenvolvimento de férmulas de previsdo. Das muitas féormulas ensaiadas, para a

previsdo do consumo em feriados e dias préximos, destacaram-se as seguintes:

1 - PPgy; = f(Cy.ps ta-ps Plas)

Consiste em prever a ponta hordria de consumo de gds dum dia tendo como
dados o consumo e temperatura dum dia anterior a véspera e a previsdo da
temperatura do dia.

2 - Ppgs1 = f(Cqy.p» td-p> Ptas1)

Consiste em prever a ponta hordria de consumo de gds dum dia tendo como
dados a ponta de consumo e temperatura dum dia anterior a véspera e a

previsdo da temperatura do dia.

6.1.5. Previsio para o dia "d+2" do volume total de gis a ser
consumido

Nesta secgdo sdo apresentadas as melhores formulagdes desenvolvidas para a previsao,
para o dia "d+2", do volume total de gés a ser consumido.

Previsdo trivial

Na Tabela 6.11 estdo apresentadas as férmulas triviais para a previsdo da ponta hordria de

gds a ser consumido no dia "d+2" .

Dia de semana Previsdo trivial

Segunda-feira PCd+1=Cd-2 (Previsdo do consumo da Segunda-feira

igual ao consumo da Sexta-feira anterior)

Terca-feira PCd+1=Cd-3 (Previsdo do consumo da Terc¢a-feira igual
ao consumo da Sexta-feira anterior)

Quarta-feira PCd+1=Cd-4 (Previsdo do consumo da Quarta-feira
igual ao consumo da Sexta-feira anterior)

Quinta-feira PCd+1=Cd-2 (Previsdo do consumo da Quinta-feira
igual ao consumo da segunda-feira anterior |

Sexta-feira PCd+1=Cd-2 (Previsido do consumo da Sexta-feira igual

ao consumo da Terca-feira anterior

Sébado e Domingo CPd+1=Cd-6 (Previsdo do consumo igual ao consumo

da Semana anterior)

Tabela 6.11 : Férmulas triviais para a previsdo do volume total de gés a ser consumido no
dia "d+2"
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Previsio do consumo em dias ''normais"’

Para a previsio do volume total de gds consumido em dias "normais" foram ensaiadas as

seguintes duas férmulas:

1 -PCq,q = f(Cy.p-1- ta-p-1> Plas1), >0

Consxste em prever o consumo de gds dum dia tendo como dados 0 consumo €
temperatura dum dia anterior i antevéspera e a previsdo da temperatura do dia.
2 - PCy, = f(PCy, Pty, Ptyy1), p>0

Consiste em prever o consumo de gds dum dia tendo previamente obtido a
previsdo do consumo de gis do dia anterior com as férmulas apresentadas na

secgdo 6.4.2
tendo sido escolhida a segunda, por oferecer melhores resultados.

Analogamente, a0 caso da previsdo do volume total de consumo do dia " d+1" e a previsdo
da ponta hordria de consumo do dia "d+1", os pardmetros das férmulas de regressao serdo

aferidos pelo algoritmo entretanto desenvolvido.

Previsido do consumo em dias feriados e dias proximos

Para a previsio da ponta de consumo de gds nos dias "feriados" foi seguida a mesma

metodologia utilizada nos ensaios para as previsdes do tipo a) e do tipo b).

Depois do agrupamento dos dias "anormais” em classes (ver secgdo 6.1.2), procedeu-se ao
desenvolvimento de férmulas de previsdo. Das muitas férmulas ensaiadas, para a previsio
do consumo em feriados e dias préximos, destacam-se as seguintes:

1 - PPy,1 = f(Cqp-1. ta-p-1» Ptas1) P>0

Consiste em prever a ponta hordria de consumo de gds dum dia tendo como
dados o consumo e temperatura dum dia anterior a antevéspera e a previsdo da
temperatura do dia.

2-PPyyy = f(Cyp1» td-p-1> Plae1)

Consiste em prever a ponta horéria de consumo de gis dum dia tendo como
dados a ponta de consumo e temperatura dum dia anterior & antevéspera e a
previsdo da temperatura do dia.
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6.2. Resultados

Para podermos encontrar as melhores férmulas de previsdo para cada classe (Sabados,
Domingos, Segundas-feiras, Tergas-feiras, restantes dias da semana e "Feriados™) de cada
época do Ano (Inverno, Primavera-Outono, Verdio e Agosto) foi necessdrio comparar
diversas férmulas para as mesmas classes, ndo podendo a férmula escolhida produzir

resultados piores que com a férmula trivial.
Nesta sec¢io sio apresentados os resultados das melhores formulagoes desenvolvidas para
a previsio (do volume didrio e ponta de consumo do dia seguinte) para as classes de 1990,

comparando-os com o método trivial.

6.2.1.

Consumo em dias normais

Previsio do volume didrio de Gis consumido no dia seguinte

Nesta sec¢io apresentam-se os resultados das melhores férmulas desenvolvidas (descritas
na Tabela 6.6) para a previsdo do volume didrio de gds consumido no dia seguinte (para os
dias "normais” de 1990). E feita uma comparagdo destes resultados com os da previsdo

trivial.
Férmula de Previsao Prev. trivial
Classe |Epoca N/p| Em | EM | RMSE | Em | EM |RMSE
INVERNO 676] 1.6%| 5.9%| 2.2%] 4.8%| 13.3%| 5.8%
PRIM-OUTO | 67/6| 2.7%| 64%| 3.3%] 6.0%| 162%| 71.6%
Classel | VERAO 6711 1.3%|5.3%| 2.2%| 1.5%| 13.8%| 8.3%
AGOSTO 6/1]0.5%| 1.8%| 09%[92%]| 21.7%| 12.2%
INVERNO 6/1| 1.9%| 4.4%| 22%)| 6.2%| 20.4%| 8.3%
PRIM-OUTO | 6/1| 2.3%| 5.9%| 2.9%|49%| 13.1%| 6.3%
Classe2 | VERAO 6/111.7%| 4.2% 2.1%1 8.9%| 21.1%}| 10.5%
AGOSTO 6/1| 0.5%| 1.4%| 0.8%] 8.6%| 24.0%| 12.4%
INVERNO | 671 2.2%| 4.2%| 2.1%]2.1%| 8.0%| 3.3%
PRIM-OUTO | 6/1| 1.8%| 42%| 22%|6.7%| 12.2%| 7.3%
Classe3 | VERAO 6/2] 1.0%| 2.8%| 14%]|4.2%)| 10.1%| 5.5%
AGOSTO 6/2]| 0.7%| 1.8%| 1.0%|3.4%| 10.6%| 5.4%
INVERNO 6/6| 2.3%| 5.2%| 3.1%|2.9%| 84%| 3.6%
PRIM-OUTO | 6/2]| 2.0%| 72%| 28%|3.4%| 50%| 3.6%
Classe4 | VERAO 6/3]07%|1.7%| 1.0%| 4.1%| 9.1%]| . 4.8%
AGOSTO 6/3]0.6%| 1.4%| 08%|4.7%| 13.3%| 6.9%
INVERNO 7/11 14%43%| 1.8%] 2.2%| 71.6%| 2.9%
PRIM-OUTO | 7/1] 12%| 45%| 1.5%| 1.6%| 6.9%| 2.2%
Classe5 | VERAO 7/112.1%] 6.6%| 29%[|3.1%| 7.3%| 4.1%
AGOSTO 7111 3.7%|72%| 43%|4.1%| 12.8%| 52%

Tabela 6.12: Cpmparagéip da me[hor férmula deduzida para a previsdo do volume didrio de
gds consumido no dia seguinte em 1990 com a férmula trivial
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Na Tabela 6.12 podemos visualizar os resultados das melhores férmulas para a pfevisﬁo do
consumo de gés para as classes do ano de 1990 e resultados do método trivial para as
mesmas classes. Podemos observar que as férmulas desenvolvidas, para a previsao dos
dias "normais”, obtém resultados muito melhores do que com a utiliza¢do da previsao
trivial, nomeadamente na previsdo do consumo aos Sdbados e aos Domingos.

Verifica-se também que para os dias de Classe | a 4 inclusive a melhor férmula deduzida
foi a féormula PC441 = f(Cd-p , td-p > Ptg4+1), isto é consiste em prever o consumo de gés‘
dum dia tendo como dados o consumo e temperatura da antevéspera e a previsdo da
temperatura do dia

Dias "'feriados"

Devido 2 escassez de dados disponiveis para se dispor de um conjunto de validag¢do ndo foi
possivel, nesta dissertagdo, testar as férmulas desenvolvidas para a previsdo de dias
"feriados" (dias feriados ou dias influenciados por feriados). Sendo assim, s6 podemos

referir os resultados das férmulas no conjunto de derivagao.

Nas Tabelas 6.14A e 6.14B podemos observar o erro padrao da estimativa do consumo
(raiz do erro quadrético médio - RMSE) das melhores férmulas desenvolvidas (ver Tabela
6.13) para o conjunto de derivagdo (consumos didrios de 1987 a 1992).

Férmulas de previsio
N° Ii(’)ﬂnula _
1 PCy41 = H(Cd.p, td-p, Ptd+1)
2 PCd+1 =f(Pdp, td-p, Pta+1)

Tabela 6.13: Férmulas testadas para a previsdo do volume didrio de
gas consumido no dia seguinte (em dias "Feriados")

Pelo resultados apresentados, nas Tabelas 6.14A e 6.14B, leva-nos a crer que existem uma
elevada correlagio entre os dias da mesma classe. Por exemplo, para os dias 1 de Janeiro
(de 1988 a 1992) o RMSE ¢ inferior 0.01%. Contudo, temos que ter em conta que 0
conjunto de derivag@o tem, somente, 5 elementos e a férmula ter 4 parimetros. H4 portanto
a necessidade de, nos préximos anos, validarmos as férmulas e porventura acrescentar

novos dados ao conjunto de derivag¢do (ou de treino) e recalcular as férmulas de previsdo.
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Formula de
Previsao

Feriados Dias a prever N’/p | RMSE
1 Janeiro 1/6 0.01%

2 Janeiro 2/2 0.00%

1 Janeiro 3 Janeiro 1/1 0.03%
4 Janeiro 2/1 0.00%

5 Janeiro 2/3 0.00%

6 Janeiro 1/6 0.00%

7 Janeiro 1/5 0.00%

8 Janeiro 1/6 0.00%

12 Junho 2/4 2.95%

13 Junho 13 Junho 2/5 0.58%
14 Junho 1/2 1.12%

15 Junho 2/5 0.97%
24 Dezembro 2/3 0.36%
25 Dezembro 1/4 0.08%
26 Dezembro 2/1 2.66%
Natal 27 Dezembro 2/2 0.70%
28 Dezembro 1/5 0.46%
29 Dezembro 2/6 0.62%
30 Dezembro 2/1 0.04%
31 Dezembro 172 0.04%
Sdbado anterior 1/6 1.41%
Domingo anterior 2/1 1.60%
Entrudo Segunda-feira anterior {1/2 0.10%
Entrudo 2/3 0.26%
Quarta-feira posterior  |1/2 0.27%
Quinta-feira posterior  J1/6 0.28%
Dia de Corpode Deus |1/5 0.00%

Sexta-feira posterior 1/5 0.18%
Corpo de Deus Sédbado posterior 1/6 0.20%
Domingo posterior 2/6 0.12%
Segunda-feira posterior |2 /4 0.12%

Terca-feira posterior 1/3 0.28%

Sexta-feira Santa 1/1 0.33%

Sabado posterior 1/6 0.06%

Sexta-feira Santa | Domingo posterior 1/6 0.17%
Segunda-feira posterior |2/ 6 0.00%

Terca-feira posterior 1/5 0.32%

Tabela 6.14A: Comparagio da melhor férmula deduzida para a previsdo do volume didrio
de gas consumido no dia seguinte (dias "feriados") em 1990 com a férmula

trivial
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Formula de

Feriados Di as influenciados Previsdo
N°/p | RMSE
Sabado anterior 1/2 1.05%
Domingo anterior 1/3 0.15%
Segunda-feira Segunda-feira 2/3 0.37%

Terca-teira posterior 1/4 0.49%
Quarta-teira posterior | 1/6 0.05%

Domingo anterior 2/6 0.72%
Sdbado anterior 1/2 2.35%
Tercga-feira Segunda-feira anterior J1/1 1.01%
Terca-feira 1/1 1.10%

Quarta-feira posterior  [1/35 1.52%
Quinta-feira posterior 2/35 2.60%

Quarta-feira 1/2 1.85%
Quarta-feira Quinta-feira posterior ]2/2 1.46%
Sexta-feira posterior 1/1 0.14%
Quinta-feira 1/1 0.42%
Sexta-feira posterior 2/2 0.58%
Quinta-feira Sdbado posterior 1/1 0.77%
Domingo posterior 2/1 0.36%

Segunda-feira posterior j1/4 0.44%
Terca-teira posterior 2/5 0.03%

Sexta-teira 1/3 1.50%
Sdbado posterior 1/5 1.94%
Sexta-feira Domingo posterior 2/5 0.22%

Segunda-feira posterior j1/2 0.14%
Terca-feira posterior 1/3 0.05%
Sdbado 1/2 1.81%
Sdbado Domingo posterior 2/1 2.53%
Segunda-feira posterior | | / 4 0.45%
Terca-feira posterior 1/2 1.67%
Sdbado anterior 1/4 0.57%
Domingo Domingo 1/1 0.96%
Segunda-feira posterior §1/5 0.55%
Terca-ferra posterior 2/1 0.08%

Tabela 6.14B: Comparag:io da melhor férmula deduzida para a previsdo do volume didrio
de g:ls consumido no dia seguinte (dias "feriados") em 1990 com a fé6rmula
trivi

6.2.2.  Previsio da ponta horaria de Gis consumida no dia seguinte

Consumo em dias normais

Nesta secgio apresentam-se os resultados das melhores férmulas desenvolvidas (descritas

na Tabela 6.9) para a previsio do consumo na ponta hordria em 1990. E feita uma
comparacio destes resultados com os da previsio trivial.
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Como se pode observar da Tabela 6.15 as férmulas desenvolvidas, para a previsdo da ponta *

horiria de consumo nos dias "normais”, obtém resultados muito melhores que com a

previsio trivial, nomeadamente na previsdo do consumo aos Sabados e aos Domingos.

Formula de Previsio Prev. trivial
Classe | Epoca N7p| Em | EM [RMSE|] Em | EM RMSE
INVERNO 5/6|2.5%| 1.3%| 3.3%| 5.6%| 17.5% 7.1%
PRIM-OUTO 1 6711 3.5%|11.7%| 5.3%] 8.1%| 19.6%| 10.1%
Classel | VERAO 2761 4.2%| 11.3%| 5.5%111.7%]| 21.4%| 13.2%
AGOSTO 3761 2.7%)| 5.1%| 3.2%|12.7%| 20.1%| 13.6%
INVERNO 6/6|42%|11.1%| 5.0%| 6.1%]| 21.5% 8.9%
PRIM-OUTO | 2/6]| 3.3%] 10.5%| 4.4%| 6.7%| 19.4% 8.4%
Classe2 | VERAO 8/114.0%|12.6%| 6.6%|11.6%| 27.6%| 14.2%
AGOSTO 2/6|3.1%| 51%| 3.5%|14.1%| 39.7%} 20.8 %
INVERNO 2/6| 2.4%| 69%| 3.3%|11.3%]| 19.4%]| 12.9%
PRIM-OUTO | 6/6| 4.0%]|12.6%| 5.3%| 6.4%| 17.6% 7.9%
Classe3 | VERAO 6/6|3.3%| 7.2%| 4.0%}10.5%| 24.5%| 12.1%
AGOSTO 3/6|28%| 4.6%| 32%} 7.4%| 11.3% 7.7%
INVERNO 3711 29%]| 7.9%| 3.6%) 6.7%| 13.2% 8.1%
PRIM-OUTO | 2/3|2.5%| 9.3%| 4.1%)| 4.5%| 9.7% 5.7%
Classe4 | VERAO 6/6|3.0%| 9.6%| 4.5%)| 9.6%]| 19.8%| 11.1%
AGOS_TO 5/3}125%| 7.1%| 3.7%| 4.5%)| 13.3% 6.4%
INVERNO 871|2.9%| 8.9%| 3.7%]| 4.0%| 8.3% 4.5%
PRIM-OUTO }5/11|3.1%| 7.4%| 39%]| 3.7%| 7.0%| 4.4%
Classe5 | VERAO 8/112.1%| 3.6%| 24%| 4.1%| 74%) 4.7%
AGOSTO 5/1| 1.8%| 2.5%| 19%} 3.3%| 3.8% 3.3%

Tabela 6.15: Comparacdo da melhor férmula deduzida para a previsdo da ponta hordria de

Dias feriados

g4s consumido no dia seguinte em 1990 com a férmula trivial

Nas Tabelas 6.17A e 6.17B podemos observar o erro padrdo da estimativa do consumo

(raiz do erro quadrdtico médio - RMSE) das melhores férmulas desenvolvidas (ver Tabela

6.16) para o conjunto de derivag@o (consumos didrios de 1987 a 1992).

Apesar dos resultados sugerirem uma elevada correlac@o entre os dias da mesma classe,

temos que ter em conta que o conjunto de validagio tem, somente, 5 elementos e a férmula

ter 4 parametros.

Formulas de previsido

NO

Formula

1

ﬁdn =f(Cdp, tip vﬁdﬂ)

2

PP4+1 =1(Pd.p, tdp, Ptgsr)

Tabela 6.16: Formulas testadas para a previsdo da ponta hordria de
gas consumido no dia seguinte (em dias "Feriados")
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Formula de
Previsao
Feriados Dias a prever N°/p | RMSE
(%)
1 Janeiro 1/1 0.10%
2 Janeiro 3/1 0.01%
1 Janeiro 3 Janeiro 3/2 0.04%
4 Janeiro 1/2 0.00%
5 Janeiro 3/2 0.02%
6 Janeiro 5/1 0.14%
7 Janeiro 6/1 0.03%
8 Janeiro 6/1 0.39%
12 Junho 2/2 2.19%
13 Junho 13 Junho 3/2 0.65%
14 Junho 6/1 1.98%
15 Junho 5/2 0.15%
24 Dezembro 1/2 0.70%
25 Dezembro 572 0.42%
26 Dezembro 1/2 1.40%
Natal 27 Dezembro 6/2 1.11%
28 Dezembro 6/2 0.06%
29 Dezembro 5/1 0.45%
30 Dezembro 1/2 0.07%
31 Dezembro 2/1 1.37%
Sabado anterior 4/2 2.51%
Domingo anterior 6/2 1.58%
Entrudo Segunda-feira anterior |5/2 0.57%
Entrudo 2/1 0.50%
Quarta-feira posterior |5/2 0.26%
Quinta-feira posterior  {5/2 0.07%
Dia de Corpode Deus |5/2 0.01%
Sexta-feira posterior 6/2 0.05%
Corpo de Deus Sédbado posterior 6/1 1.72%
Domingo posterior 1/2 1.51%
Segunda-feira posterior |1/ 1 0.12%
Terca-feira posterior 5/2 0.07%
Sexta-feira Santa 3/1 0.14%
Sédbado posterior 4/1 0.07%
Sexta-feira Santa | Domingo posterior 6/2 0.04%
Segunda-feira posterior |6/ 1 0.06%
Terca-feira posterior 3/2 0.29%

Tabela 6.17A: Comparagdo da melhor férmula deduzida para a previsio da ponta hordria
de gas consumido no dia seguinte (dias "feriados") em 1990 com a férmula

trivial
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Feriados Di as influenciados Formula de
Previsao

N°p | RMSE

Sabado anterior 2/1 3.00%

Domingo anterior 3/2 2.66%

Segunda-feira Segunda-feira 1/2 0.55%

Terca-feira posterior 2/1 0.46%
Quarta-feira posterior [4/1 0.08%

Domingo anterior 6/2 3.41%
Sdbado anterior 1/2 1.16%
Terga-feira Segunda-feira anterior | 1/2 1.67%
Terca-feira 1/2 0.64%

Quarta-feira posterior |1/2 1.44%
Quinta-feira posterior [1/1 2.48%

Quarta-feira 571 1.52%
Quarta-feira Quinta-feira posterior |3/ 1 0.49%
Sexta-feira posterior 5/1 0.05%
Quinta-feira 3/2 0.04%
Sexta-feira posterior 2/2 0.67%
Quinta-feira Sdbado posterior 1/1 0.29%
Domingo posterior 1/2 1.96%

Segunda-feira posterior |1/ 1 0.63%
Ter¢a-teira posterior 4/2 0.00%

Sexta-feira 3/2 1.60%
Sabado posterior 5/2 3.95%
Sexta-feira Domingo posterior 1/2 0.13%

Segunda-feira posterior |2/ 1 0.03%
Terca-feira posterior 3/2 0.05%
Sdbado 4/1 1.58%
Sédbado Domingo posterior 3/2 2.53%
Segunda-feira posterior |4/ 1 0.11%
Terca-feira posterior 3/2 0.57%
Sébadc anterior 3/1 0.52%
Domingo Domingo 4/2 1.29%
Segunda-feira posterior 372 0.37%
Terca-feira posterior 1/1 0.02%

Tabela 6.17B: Comparagdo da meihor férmula deduzida para a previsdo da ponta hordria

de g:’ls consumido no dia seguinte (dias "feriados") em 1990 com a férmula
trivi

6.3. Conclusoes

Nas secgdes anteriores desenvolveram-se férmulas de regressio para a previsdo de todas as
classes identificadas (para cada um dos quatro periodos do Ano).

Para a previsdo de dias "normais" ndo foram definidas férmulas tnicas para a previsdo em
cada classe. Foram seleccionadas sim algumas férmulas, para cada um dos casos

estudados, fungdo de pardmetros que deverdo ser ajustados pelo algoritmo final de
previsao.
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Esta metodologia, apesar de tornar o algoritmo mais pesado e lento, permite obter férmulas

mais fidveis que possam de certa maneira acompanhar a evolugio do consumo de gis ao

longo dos anos.

Para a previsdo dos dias "feriados", a falta de dados ndo nos permitiu dispor de um
conjunto de teste (ou conjunto de validagdo). Ndo foi, portanto, possivel testar as férmulas
encontradas. Serd necessdrio testar as férmulas com o aparecimento de mais dados e,

porventura, actualizd-las.
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Capitulo 7

Produzindo uma previsao

No capitulo anterior apresentaram-se as melhores férmulas de regressdo para a previsdo de
padrdes tipicos de consumo nas seguintes épocas. Inverno, Primavera-Outono, Verdo e
Agosto, o més especial de férias. Neste capitulo € apresentado um modelo que agrega as
diversas férmulas de previsido (definidas para cada um dos padrdes tipicos de consumo) de
modo a poder acompanhar as mudangas climatéricas e consequentemente as alteracGes de

hdbitos de consumo.
Podemos esquematizar o método de previsdo desenvolvido nos seguintes passos:

a) Utilizam-se técnicas de agrupamentos para a defini¢do de padrdes de consumo
imprecisos durante o ano;

b) Desenvolvem-se modelos de previsdo separa cada padrio de comportamento,
extraidos como protétipos (“cluster center");

c) Para a produgdo actual da previsdo, atribuem-se valores de pertenca para o dia
para o qual a previsdo € desejada, em relag@o a padrdes tipicos previamente
definidos: isto quer dizer, por exemplo, que um dia pode ser classificado como
0.6 Inverno, 0.3 Primavera-Outono e 0.1 Ver3o. ’

d) Baseada nestes valores de pertenga, a previsdo de consumo é finalmente
calculada.

Para obtermos os valores de pertenca do dia a prever em relagio aos padrdes tipicos de
consumo tivemos em consideragdo que:
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a) os dias do ano exibem diferentes combinagdes de padrdes de comportamento e de
condigdes atmosféricas. Sendo assim, € errado dizer que um dia ou um periodo de
dias apresentam um padrdo de comportamento "puro"; |

b) o dia que pretendemos analisar apresenta caracteristicas similares aos dias
precedentes da mesma classe devido a uma certa inércia dos hdbitos de consumo;

c) aprevisio deve incluir as influéncias dos diversos padrdes de comportamento.

Considera-se, entdo, que os valores de pertenga do dia a prever, em relagdo aos padroes
tipicos de consumo, sdo calculados tendo em conta que esse mesmo dia apresentard um
comportamento igual a um periodo de dias anteriores da mesma classe. Basta, assim
calcular a fungio de pertenga da série de p dias, precedentes ao dia a prever, em relagdo a

cada um dos centréides.

Na secgdo 7.1 temos, entdo, a apresentagdo do método de previsdo desenvolvido (e
resultados) no Ambito do contrato do INESC-Norte com a GDP - Gis de Portugal SA.

Na sec¢do 7.2 podemos ver os resultados da aplicagdo do algoritmo final a previsdo
(situado o utilizador no dia corrente "'d" do ano "a" e més "'m'"'):

a) do volume didrio de gds consumido no dia seguinte (dia "d+1"")
b) da ponta hordria de consumo do dia "d+1"
a) do volume didrio de gds consumido no dia "d+2"

para os dias de 1990 e 1992, sendo feita a comparagio desses mesmos resultados com o

método trivial.

7.1. Produzindo uma previsao

Suponhamos que desejamos, por exemplo, produzir uma previsdo para o volume diario de
consumo para um certo dia (que pode ser chamado p+1). Tendo como dados a informagao
do volume didrio de consumo de géds e temperaturas atmosféricas dos p dias anteriores a
data em que nos situamos. Admitimos, também, que a previsao da temperatura atmosférica
do dia a prever estd disponivel.

Seja entdo x = (xy, ..., Xp) @ série dos consumos do ultimos p dias, Xp+1 O consumo que
desejamos prever € Vj= (V1,j, - Vp,j) a série das previsdes de consumo para cada um dos p
dias obtida por regressdo linear (ou por outro método), tendo sido usado como conjunto de
treino o agrupamento "puro” j obtido pelo algoritmo "Fuzzy C-Means". Como v; é obtido
por regressio linear dos p dias podemos considerar que ele representa um centréide destes

mesmos dias (recorde-se que o principio da regressdo € a minimizagdo dos quadrados dos
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s

desvios, e que o principio do algoritmo "Fuzzy C-Means" é também a minimizago, pesada
pelos valores de pertenga, dos quadrados das distancias ao centréide de cada agrupamento).

Seja, entio, vj conhecido e supondo jd minimizada a fungdo (critério de agrupamento):

Jm(U. V)=
i

1(“i)mdi2 (5.1)

Il Mo

com
- U=(L], U2, --lic) parti¢io imprecisa de X
V=(v], v2, ...,vc) conjunto dos centros dos clusters
dix =[]x — vi| é a distancia entre a série de consumos x ¢ 0 protétipo vj
p=dimensdo dos pontos
c=niimero de agrupamentos

m=peso exponencial, m>1.

e, partindo do principio que acrescentando Xp+l a série (X1, ..., Xp) ndo se vai alterar as
fungdes de pertenca uj nos diversos “clusters i", isto €, que as fungdes de pertenga estdo
perfeitamente definidas para a série (x], X2, ...,xp), podemos entdo calcular as fungdes de

pertenca:
1 .
u’i = C >Tmol l=1, veey C . (52)
pX (dix/djx)
=
e obter a previsdo de xp+] (Figura 7.1).
, C
X p+l= _ZlﬂinH,i (5.3)
1= '
A
v
vig A v W v
v Y22 - X'pH2

X X'
)&W ®x p+l
« . o X 1
e—ge Mg . T
,C v 4.‘: .- . xV P+ 1 c
-

Figura 7.1: centréides vp i dos padrSes "puros”, valores xp dos
consumos actuais e previsio Xptl (mostra-se também o

suposto consumo real Xp4, s6 conhecido a posteriori)
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O Algoritmo de previsio segue, entdo, 0s seguintes passos:

1) A série de previsdes (Vi ..., Vp,i) € produzida para a sequéncia dos p dias,
utilizando cada modelo "puro” i.

2) Cada uma das séries de previsdes é considerado como sendo o centréide de uma
parti¢io imprecisa induzida num conjunto de consumos didrios.

3) A série dos consumos actuais, durante os mesmos p dias, terd portanto um certo
grau de pertenga a cada agrupamento definido pelo respectiva série "pura” - este '

grau (ou fungdo) de pertenga é calculada pela equagao
1

z3‘:=1(dixldjx

Uix = —» para i=l, ....c

)2/ m
onde dix representa a distncia da série de consumos actuais ao padrdo de
consumo "puro” k, representada pelas séries para os p dias geradas pelo modelo
de previsio adoptado para cada padrdo k; a letra x representa a série dos
consumos actuais (Xp, ..., Xp)-

4) Depois de determinado 0s lix para cada i, o valor de vp41,i € calculado para o dia

a prever utilizando cada padrdo de consumo "puro” i
5) A previsdo final x'p +1 € obtida da seguinte forma (Figura 5.1):

C
X' p+l = 'le'i Vp+l,i
i=

Afericio do modelos de previsio desenvolvidos para cada padrao de
comportamento

Cada modelo "puro” i € obtido por aferi¢do dos pardmetros da férmula de regressdo de
modo a que a distancia djx entre a série de consumos x e o protdtipo vj seja minima.
Procura-se ajustar , assim, cada modelo i em fung@o dos iltimos p dias, tendo em conta
que o dia que pretendemos analisar apresenta caracteristicas similares aos dias precedentes
da mesma classe devido a uma certa inércia dos hébitos de consumo. '

Os valores experimentados para os parmetros das férmulas de regressdo so os seguintes:

desvios de temperatura v (em graus): 0.0, 0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 5.0, 7.,0 10.0;

valores de emax (em percentagem): 100, 10,6, 5, 3,2, 1

e seguintes valores de Exp: 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0, 6.0, 7.0, 8.0,
9.0, 10.0, 20.0
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A temperatura utilizada na férmula de regressdo pode ser a temperatura atmosférica média

didria ou a temperatura atmosférica mdxima didria.
Ensaiaram-se diversos valores para o peso exponencial m. O valor final escolhido foi m=2

Foram ensaiados, também, diversos valores para p (o nimero de dias precedentes ao dia a
prever). O valor final escolhido para p foi o seguinte:

- 3 se o dia "p+1" pertence a uma das Classes 1 a 4;

-5 se odia "p+1" pertencer a Classe 5.

”

Temos entdo, por exemplo, que se o dia "p+1" é um Domingo da Classe 1, serdo
necessario os 3 dltimos Domingos da mesma classe para podermos aferir o modelo de

previsdo.

Exemplos

Na Figura 7.2 podemos ver um exemplo da utilizagdo do algoritmo na previsdo do
consumo de gds na Sexta-feira do dia 16 de Margo de 1990 (estando o utilizador situado no
dia anterior: 15/3/90).

Consumo didrio

DiaaPrever Sex 19507316 — .
Temperaturas Prsvistas_‘
1990°U15

Mima 111.0 |°G
Méxma - | 23.7 |°Q

usode prev. do INMGI
19903716

-~ minma. |12.8 |°G
maxma [23.7 |G

Uso da prav. do INMGIl

Figura 7.2: previsdo do volume total de consumo de
géas no dia 16/3/90 (estando o utilizador
situado no dia 15/3/90.

Pela andlise das fungdes de pertenca da série dos tltimos p dias (nesta caso, os dltimos 5
dias iteis) aos agrupamentos, verificamos que o algoritmo considerara que o dia a prever é
um dia "hibrido", ndo sendo tipico de nenhum agrupamento.
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O dia seguinte (Sdbado, 17 de Margo de 1990) jd serd considerado, praticamente, um dia
de Inverno baseado nos seguintes valores de pertenga da série dos Gltmos 3 sdbados a cada

um dos agrupamentos:

Inverno: 0.70
Primavera-Outono: 0.19
Verdo 0.06
Agosto 0.05

7.3. Resultados

Nesta secgio podemos ver os resultados da aplicagdo do algoritmo final a previsao (situado

o utilizador no dia corrente 'd"' do ano ""a"’ e més "'m"):

a) do volume didrio de gds consumido no dia seguinte (dia ""d+1")
b) da ponta hordria de consumo do dia ""d+1"
c) do volume didrio de gds consumido no dia "d+2"

para os dias de 1990 e 1992, sendo feita a comparagio desses mesmos resultados com o

método trivial.

Da anilise das Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 podemos verificar que o método desenvolvido obtém
bons resultados, nomeadamente na previsdo do volume total de consumo (previsdes do tipo
a) e ¢)). Se compararmos os resultados obtidos com os do método trivial verificamos que
os erros resultantes com o algoritmo sdo muito inferiores aos obtidos com o método trivial.
Por exemplo, na previsdo do consumo didrio do dia seguinte no ano de 1990 o erro médio
relativo foi de 2% (enquanto que com o método trivial seria de 5.1%).

Formula de

Previsao Prev. trivial
Ano Em | EM D_P Em EM DP
1990 (com "feriados") 2%| 12%]| 2.7%| 5.1% 30% 7.7%

1990 (sem "feriados") 2.3%]| 12% 3% 3.8%| 24%| 5.4%
1992 (com ‘feriados’) | 1.8%| 11%]| 2.5%| 5%| 34%| 7.5%]|
1992 (sem "feriados") 21%| 11%| 2.8%| 3.7%| 30%| 5.4%
Tabela 7.1: Comparag@o entre os resultados, da previsdio do volume didrio de gés

consumido no dia seguinte (previsdo do tipo a) em 1990 e 1992, com o
algoritmo desenvolvido € com um método de previsio trivial.
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Formula de
Previsao Prev. trivial

Ano Em | EM | DP Em EM DP
1990 (com "feriados") 3.6% 19%| 49%] 6.8% 40% 9.2%
1990 (sem "feriados") 43%| 19%| 5.4%| 63%| 40%| B8.4%
1992 (com "feriados’) | 3.5%] 19%| 49%] 6.1%| 41% 9%
1992 (sem "feriados") 42%| 19%| 5.4%| 5.9%| 26%| 7.5%
Tabela 7.2: Comparagdo entre os resultados, da previsio da ponta hordria de gds

consumido no dia seguinte (previsio do tipo b) em 1990 e 1992, com o
algoritmo desenvolvido e com um método de previsio trivial.

Formula de '
Previsao Prev. trivial

Ano Em | EM | DP | Em | EM DP
1990 (com "feriados") 24%| 14%| 3.2% 6%| 33%| 8.6%
1990 (sem "feriados") 2.8%| 14%| 3.6%| 49%| 29%| 6.8%
1992 (com "feriados") 2% 11%| 2.9%| 53%| 34%| 7.8%
1992 (sem "feriados") 24%| 11%/| 3.3%| 4.4%| 30%| 6.2%
Tabela 7.3: Comparagiio entre os resultados, da previsio do volume didrio de gas

consumido no dia "d+2" (previsdo do tipo ¢) em 1990 ¢ 1992, com o
algoritmo desenvolvido e com um método de previsao trivial.
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Capitulo 8

Conclusoes

Neste capitulo final apresentam-se as principais contribui¢cdes desta dissertagdo e
respectivas conclusdes.

Sdo revistos na seccdo 8.1 os objectivos deste trabalho.

Na sec¢io 8.2 apresentam-se as conclusdes do trabalho efectuado e sdo referidas algumas

possiveis metas futuras.

8.1. Objectivos

O trabalho apresentado nesta tese corresponde ao desenvolvimento de um método para a
previsdo de consumos de gds. Este trabalho foi desenvolvido ao abrigo de um contrato do
INESC-Norte com a GDP - Gés de Portugal, S.A. (empresa responsavel pela distribuigao
do gis canalizado 'em Lisboa) que consistiu em preparar modelos para trés tipos de

previsdo, situado o utilizador no ano "a", més ""'m"" e dia "'d" (dia corrente):

a) volume didrio de gds consumido no dia seguinte (dia "d+1"")
b) ponta hordria de consumo do dia "'d+1"

c) volume didrio de gds consumido no dia "d+2"

8.2. Conclusoes

Os modelos de previsdo desenvolvidos até hoje, e nomeadamente os modelos de séries
temporais, que eram simplesmente extrapolagdes de consumos histéricos, foram evoluindo
de modo a incluir algumas varidveis externas independentes, tais como a temperatura. Os
métodos foram se aperfeigoando e subdividiram-se naturalmente em modelos sazonais,
tentando de algum modo acompanhar a sazonalidade. Contudo a divisdo do modelo em
submodelos baseados nas estagdes climatéricas consistia, ainda assim, numa abordagem
pouca realista e limitada.

No Capitulo 5 (¢ no Anexo B) pudemos verificar que a divisdo do ano em épocas
calendarizadas (fixas aos longo dos anos) ndo consistia numa visdo correcta da realidade.
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Vimos também que a divisdo rigida do ano em épocas segundo os padrdes tipicos de
consumo era também limitada por ndo nos permitir ver a transi¢do que existe entre as

épocas climatéricas.

A contribui¢do desta dissertacdo consistiu ndo na apresentagdo de novos procedimentos
mas sim na apresentacio de uma nova de uma nova filosofia de modelo. Em vez de
fazermos a parti¢io do modelo em submodelos rigidos em disjuntos entre si, decidimos ter
uma visdo imprecisa das estagdes climatéricas transpondo para os submodelos (sazonais)
essa imprecisdo. A previsdo final do consumo num certo dia seria obtida tendo em conta a

fun¢do de pertenca imprecisa desse mesmo dia em relac@o as estagOes sazonais.

Os resultados apresentados nesta tese demonstraram que o trabalho realizado até este
momento revela-se de grande interesse cientifico e a sua aplicagdo real a previsdo dos
consumos de gds em Lisboa demonstrou as grandes potencialidades desta nova

metodologia.

A inclusio dos conceitos da Teoria de Conjuntos Imprecisos nos modelos de previsdo €
uma nova abordagem que possibilita uma maior aproximagdo a realidade e
consequentemente uma melhoria dos modelos de previsao.

Esta nova filosofia de modelo ¢ sem divida um grande contributo para o aperfeicoamento

das técnicas de previsao.

A previsdo dos consumos de gds é uma das muitas aplica¢Ges desta nova metodologia.
Uma possibilidade de trabalho futuro € a aplicagéo deste método a previs@o de outros tipos

de consumos, nomeadamente a previsdo de consumos eléctricos.

O método apresentado nesta dissertagdo tem caracteristicas hibridas, associando conceitos
de conjuntos imprecisos (fuzzy sets) a conceitos de regressdo. Para o desenvolvimento do
trabalho a regressdo foi obtida pelas técnicas cldssicas de multi-regressdo. Contudo ndo €
essencial utilizar as técnicas de multi-regressdo. Outra perspectiva de trabalhar futuro é
ensaiar novas técnicas de regressdo, nomeadamente técnica ndo-lineares, tais como as

redes neuronais.
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Anexo A

Ferramentas Auxiliares de Analise

Neste apéndice apresentam-se algumas das ferramentas auxiliares de andlise utilizadas nesta

dissertagdo.

Na sec¢io A.1 define-se as estatisticas que servem de primeira aproximagio a andlise duma
série temporal.

Na sec¢iio A.2 define-se os coeficientes de autocorrelagdo.

Na seccdo A.3 define-se as medidas de qualidades referidas, ou utilizadas, nesta dissertacio.

A.1. Estatisticas

A.1.1. Meédia

A média, ou média aritmética, de um conjunto de N valores € a estimativa do valor em redor

do qual se agrupam todos os valores da amostra, sendo definida da seguinte forma:

M=z

1
X =— 2 Xi Al
NS (A1)

A.1.2. Desvio Padrao e varidncia

O desvio padrdo de uma série de N valores indica a dispersdo desse conjunto de valores

relativamente 2 sua média e define-se como sendo:

s= % E(xi-x)Z (A2)

i=1
A variancia de um conjunto de dados é definida como sendo o quadrado do desvio padrdo e

é, entdo, representada por s2.
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Quando é necessdrio definir entre o desvio padrdo de uma populagéo e o de uma amostra dela
extraida, adopta-se o simbolo s para o dltimo e ¢ para o primeiro. Entdo, s2 ¢ 62

representam a varidncia da amostra e a da populagdo, respectivamente.

Propriedades do desvio padrao

1 . i
— (xi—a)z, em que a € uma média
I

i p1z

1. O desvio padrio pode ser definido por: s =
1

préxima da aritmética. O valor minimo para s € quando a =X.
2. Para as propriedades normais:
(a) 68,27% dos casos estdo incluidos entre X -se X + .

(b) 94,45% dos casos estdo incluidos entre X - 2s € X + 2s.

(c) 99,73% dos casos estdo incluidos entre X - 3se X + 3s.

A.1.3. Assimetria

Assimetria é o grau de desvio, ou afastamento de simetria, de uma distribui¢do. A sua

defini¢do mais usual € a seguinte:

N /e._%\3
assimetria = L 3 (X‘ X) (A.3)
i=I\ ©

A assimetria, ao contrdrio da média e do desvio padrdo, é uma grandeza adimensional e s6
existe para algumas distribuig¢des.

Um valor de assimetria positivo significa que a distribui¢do possui uma "cauda” que se
estende-se para valores de x; mais positivos, e diz-se que a distribui¢do € desviada para a
direita, ou que € assimétrica positiv@  inverso ocorre, diz-se que a distribuicdo €

desviada para a esquerda, ou que € assimétrica negativa.

A.1.4. Coeficiente de Curtose

Curtose é o grau de achatamento de uma distribuigdo, considerado usualmente em relagio a
uma distribui¢io normal. Uma medida de curtose, expressa sob forma niao-dimensional, é

definida por:

coeficiente de curtose =

Y
(X' x) (A.4)

)

LMz

—

1
N;
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Para a distribuicio normal o coeficiente de curtose toma o valor 3 e a distribuicdo €
denominada de mesociirtica. Para valores superiores a 3 tem-se uma distribuigéo de pico
relativamente elevado e pontiagudo (leprociirtica), enquanto valores inferiores indicam uma

distribuicdo de topo achatado (platiciirtica).

A.2. Coeficiente de autocorrelacio

E possivel estimar-se a correlagio entre valores da mesma série temporal, separados por
determinado intervalo de tempo T e designa-se por coeficiente de autocorrelacdo. A defini¢do

usada nesta dissertacdo ¢ a seguinte: —

N- - -
_ I i =)= X)’ 50

>N, (xi—%)? (A.5)

It

ro=1

Tem-se, entdo, que para valores de Irtl proximos de 1 existe grande correlacdo para

intervalos de tempo Y.
O grifico dos coeficientes de autocorrelagdo em funcdo do atraso T designa-se por fungdo de

autocorrelagdo, ou FAC (sigla em Inglés).

A.3. Medidas de Qualidade de Predigao

Nesta sec¢do discutem-se as medidas de qualidade de previsio referidas ou utilizadas nesta

dissertacao.

A.3.1. Erro médio

A sua defini¢do de erro médio para um conjuntd de N elementos, é dada pela equagdo (A.6):

onde rj é o valor real e pj ¢ o valor previsto.
Com o erro médio torna-se possivel, por exemplo, comparar a qualidade de predigdo em dois

conjuntos com um ndmero distinto de elementos.
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A.3.2. Erro relativo

O erro relativo é uma medida de qualidade que, para um conjunto de N termos € definido da

seguinte forma:

ri— P
rj

N
eR=% (A.7)
i

Na equagdo (A.7), rj representa o valor real e pj o valor previsto.

Normalmente, exprime-se este erro em percentagem.

A principal vantagem desta medida de qualidade de predicdo € a sua adimensionalidade, isto
é permite dar-nos uma ideia da ordem de grandeza dos erros independentemente do tipo de
dados previstos. Contudo, tem a desvantagem de, para valores reais (rj) pequenos, originar

erros relativos grandes.

A.3.3. Erro relativo médio

E comum definir-se o valor médio do erro relativo como se mostra na equagao:

Rooh (A.8)
€ —N .
com
Ni,. — p.
eRzzrl._p_l\
i ri

A.3.4. Erro Quadratico

O erro quadridtico é uma das medidas de qualidade de predi¢do mais comum.

A sua definigdo, para um conjunto de N elementos, € dada pela equacdo (A.9):

N
eQ= Z(ri—pi)z (A.9)

A.3.5. Erro Quadritico Médio

Tal como para erro relativo, é comum definir-se o valor médio do erro quadraitico como se

mostra na equagao (A.10):

eQ

Q=" A.10
e =} ( )
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Uma medida que é muitas vezes preferida em relagio ao erro quadrdtico média € a respectiva
raiz quadrética, definida pela Equacdo (A.11) e designada normalmente por RMSE (sigla da

sua designagdo em inglés):

RMSE = \/;—Q_— (A.11)

A.3.6. Coeficiente de determinacao

Um método de validagio bastante utilizado na andlise de regressdes € o coeficiente de

determinacdo e é dado, para N elementos, pela equagdo (A.12):

N
Z(Pi—f)z

_11\_1__.__
> (rj=1)*

1

2=

(A.12)

em que T é o valor médio dos N valores reais

porque Herzberg (1969) forneceu um modo de estimar a esperada diminui¢do em r2. O
primeiro conjunto em que a equagdo de regressdo € baseada, é chamado o conjunto de
derivagio, e o segundo é o conjunto de validagdo ou de calibragdo. Quando o conjunto de
derivagio é ajustado para o conjunto de validagdo, espera-se, geralmente, que 0 coeficiente
de determinagdo, r%, seja mais pequeno para o conjunto de validagdo do que r2 para o

conjunto de derivacdo. Para usar r? para testar a validade do modelo, devemos determinar o

nivel esperado de diminui¢do em r2.

Para um conjunto utilizando a andlise de multi-regressdo a férmula para calcular o coeficiente

de determinagdo ajustado r2é:

N
S (ri-p;)* / (N~P")

r2=1--1g (A.13)
3 (£i-£) (N - 1)

onde
P’= P+1, niimero de pardmetros independentes a serem estimados na

equagdo (varidveis + constante)

O valor esperado do coeficiente de determinagdo dado pela férmula de Herzberg (A. 14) é
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. N-1 N+P’+1
rg=1-(N_P,_l)( N j(l—ﬂ) (A.14)

Temos entdo que, se a equagdo de regressio original € valida, r2 deve ser maior do que o

coeficiente de determinagdo estimado pela equago de Herzberg.

Contudo uma limitagdo deste método € ser fidvel apenas para casos em que 0 ndmero de

observacdes for suficientemente elevado. Por exemplo, se n=6, p’=4 e r2=0.86, temos o
seguinte valor esperado do coeficiente de determinagao: f% =-0.28!.
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Anexo B

Redes de Kohonen e Algoritmo
"Fuzzy C-Means"

(Texto escrito em colaboragio com Ricardo Lopes, baseado nas conclusdes do seu trabalho
de estagio no INESC, como finalista do curso de Matemiticas Aplicadas - Ramo Ciéncia da
computagdo da Faculdade de Ci€ncias da UP)

Um método de reconhecimento de padrio bastante divulgado é o método das Redes de
Kohonen ([4], [36], [37] € [39]).

Neste anexo apresentam-se, entdo, oS resultados da utilizagdo de redes de Kohonen no
reconhecimento de padrdes tipicos de consumo de Gds em Lisboa e comparagao desses
mesmos resultados com o uso do Algoritmo "Fuzzy C-Means" (Capitulo 4).

Apresentam-se na secgdo B.1. a divisfo dos Anos 1987 a 1992 em 4 padrdes de consumo
pelo método das redes de Kohonen.

Na secgio B.2. é feita a comparagdo dos dois algoritmos: as redes de Kohonen e o "Fuzzy
C-Means".

B.1. Padroes tipicos de Consumo

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados da divisdo do ano em 4 padrdes tipicos de
consumo utilizando as redes de Kohonen.
Podemos verificar, da observacdo dos gréificos B.1 a B.6, que os 4 padrdes de consumo

encontrados consistem (genericamente) nas seguintes €pocas:

- Classe 1: Dias tteis de Inverno;

- Classe 2: Dias tteis de Primavera-Outono;

- Classe 3: Dias tteis e fins de semana de Veréo;

- Classe 4: Restantes dias de fim de semana e Feriados.

Se observarmos atentamente as Figuras B.1 a B.6 & possivel verificar que as estagoes

climatéricas, aos longos dos anos, ndo obedecem a um calenddrio rigido. Pelo contrdrio, ao

Previsio de consumos de géds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos B.1
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longo dos anos, é possivel ver grandes modificagdes climatéricas: por exemplo, em 1988 foi
um ano com muitos dias de Inverno, provavelmente um ano muito frio, mas no Ano anterior
podemos verificar que tal ndo aconteceu. Contudo, a principal desvantagem deste método em
relacdo ao FCM € que ndo nos permite ver a transi¢ao que existe entre as €pocas climatéricas.

A separagio entre os clusters € rigida, quando sabemos que na realidade tal ndo acontece.

Figura B.1: Divisdo do Ano de 1987 em 4 agrupamentos

Previsdo de consumos de gis em Lisboa, baseada em modelos imprecisos B.2
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. [Classe 2

Figura B.2: Divisdo do Ano de 1988 em 4 agrupamentos

Previsio de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos
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Figura B.3: Divisdo do Ano de 1989 em 4 agrupamentos

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos
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Figura B.4: Divisdo do Ano de 1990 em 4 agrupamentos

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos
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E:'Classe 1 Classe 3

Figura B.5: Divisdo do Ano de 1991 em 4 agrupamentos

Classe 4.

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos
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[:]Classe 1

Classe 4
Figura B.6: Divisdo do Ano de 1992 em 4 agrupamentos

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos B.7
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Se calcularmos o nimero de dias pertencente a cada padrdo tipico de consumo em cada Ano
(Figura B.7) podemos observar melhor as grandes varia¢Ges no tamanho dos Agrupamentos

ao longo dos anos.

Classel

Classe2

Classe3

1987 1988 1989 1990 1991 1992
Figura B.7: Numero de dias pertencente a cada padrio tipico de consumo

A limitag@o deste método em contraste com os métodos baseados em conceitos imprecisos, é
a sua "rigidez". Com este método ndo existem dias hibridos, ndo € possivel verificar, por
exemplo, até qhe ponto um certo dia é de Inverno e se ja ndo tem caracteristicas de
Primavera. Um dia ou pertence a uma determinada esta¢io climatérica ou nio pertence.
Contudo a realidade ndo € bem essa, daf a vantagem dos métodos baseados em conceitos

imprecisos.

B.2. Comparacdo entre as redes de Kohonen e o algoritmo
"Fuzzy C-Means"

Nesta seccdo € feita a comparagdo entre as redes de Kohonen e o algoritmo "Fuzzy C-
Means", apresentando-se os protétipos dos agrupamentos para os dois métodos.

Para ser possivel a comparacio, considerou-se que na utilizagdo do FCM um dia pertence ao
agrupamento para o qual tem maior valor de pertenca.

Como se pode observar, por exemplo, da divisdo de 1991 em 4 agrupamentos (Tabela B.1 e

Figura B.8), os resultados dos dois métodos sdo muito anédlogos.

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos B.8
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Consumo horario

6 —

5

102m3

9 11

13 15

17 19 21 23
horas

Consumo horéario
6 T 102m3

7 9

11 13 15 17 19 21 23
horas

Figura B.8: Protétipo dos Agrupamentos da divisdo de 1991 em 4 Agrupamentos utilizando
"Fuzzy C-Means" e Redes de Kohonen, respectivamente

Algoritmo Fuzzy C-Means

Classel|Classe2|[Classe3|Classed
H7 860 951 1425 1786
H8 | 1425 1338 2942 3873
H9 | 1795 2161 3135 4278
H10| 1948 3285 2907 3877
H11| 2108 | 3957 2941 3852
H12| 2278 4494 3153 4035
H13| 2604 5020 3346 4245
H14|] 2224 4540 2949 3860
HI15] 1496 3167 2095 2858
H16] 1134 2303 1618 2255
H17} 1092 1902 1565 2151
H18| 1259 2191 1770 2382
H19|] 1821 2889 2538 3200
H20| 2419 3493 3492 4429
H21| 2264 3236 2970 3556
H22| 1473 2090 1946 2452
H23| 1017 1526 1331 1777
H24| 737 1229 970 1305

Algoritmo de Kohonen

Classe0|Classel|Classe2|Classe3
H7 870 941 1480 1779
HS§ 1445 1321 3106 3853
H9 1832 2139 3261 4264
H10 | 2007 3260 2963 3873
H11 | 2172 3929 2978 3849
H12 | 2363 4447 3176 4031
H13 | 2683 4972 3359 4247
H14 | 2302 4480 2963 3862
H15 | 1545 3133 2108 2864
Hi16 | 1169 2276 1639 2255
H17 | 1123 1887 1596 2152
H18 | 1290 2172 1812 2382
H19 | 1869 2861 2587 3197
H20 | 2474 3462 3584 4411
H21 | 2312 | 3191 [ 3002 | 3551
H22 | 1505 2066 1971 2450
H23 | 1034 1502 1350 1777
H24 750 1205 988 1305

Tabela B.1: Protétipo dos Agrupamentos da divisdo de 1991 em 4 Agrupamentos utilizando
"Fuzzy C-Means" e Redes de Kohonen, respectivamente

Previsdo de consumos de gds em Lisboa, baseada em modelos imprecisos
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Anexo C

Interface de Utilizacao do Médulo de
Previsao de Consumos

Neste Anexo apresenta-se o relatério, enviado a GDP, do protétipo da interface de utilizagdo
do modelo de previsdo no dmbito do contrato entre INESC-Norte e a GDP - Gds de
Portugal, S.A.(empresa responsdvel pela distribuigdo do gés canalizado em Lisboa) para
fornecimento de modelos para trés tipos de previsdo (situado o utilizador no ano "'a", més
"m" e dia "'d"):

a) previsdo do volume didrio de gas consumido no dia seguinte (dia "d+1'")

b) previsdo da ponta hordria de consumo do dia "d+1"

c) previsdo do volume didrio de gds consumido no dia ""d+2"

O protétipo de aplicagio para previsdo de consumos de gés dispde de uma interface grafica
que permite ao Analista, interactivamente e de um modo amigdvel, executar as tarefas a que
se propde. Este programa permite também a simulacdo de uma base de dados em tempo real,

fornecendo ferramentas que facilitam a actualiza¢do da mesma.

Previsdo de consumos de gis em Lisboa, baseada em modelos imprecisos C.1
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Previsao de Consumos de Gas
Interface do Protétipo - Ambiente DOS

1994.02.22 - versio 1.0
Angelo Silva, Celso Martins

INESC (Porto)

MUT.DT.PRE.O1

resumo

Neste relatério descreve-se o protétipo de aplica¢do para previsao de consumos de gés.

1. Introducao

O protétipo de aplicagdo para previsdo de consumos de gds dispde de uma interface
grifica que permite ao Analista, interactivamente e de um modo amigavel, executar as tarefas
a que se propde. Este programa permite também a simulagio de uma base de dados em

tempo real, fornecendo ferramentas que facilitam a actualizacdo da mesma.
As opgdes, ja disponiveis, sdo as seguintes (ver visualizagdo gréfica na Figura 1):

Previsdo da ponta hordria do dia seguinte
Previsdo do consumo do dia seguinte
Previsdo do consumo dois dias depois
Actualizagdo da base de dados

AW =

Sendo possivel acrescentar mais ferramentas, tais como impresséo de resultados e dados
da base de dados.
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gy ——

Legenda:

Previsao da ponta horaria do dia seguinte
Previsio de consumo do dia seguinte
Previsiao do consumo dois dias depois
Actualizacdo da base de dados

Impressao de dados

A Ut B W N -

Saida do Programa

Figura 1.

2.  Como utilizar as opgoes?

Os procedimentos para o uso das opgdes sao os seguintes:

3% Previsio da ponta horaria do dia seguinte

Para utilizar a opg@o Previsdao da ponta hordria do dia seguinte, seleccione com o rato o
botdo [1] (ver Figura 1).

Poderd, entdo, visualizar o seguinte ecra:
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Prev. Pon

Ponta de Consumo
DiaaPrever Qui [199(1/524

Temperaturas Previstas
19905124

Prev. Cons. l

| v

‘ 3
2
o)
i.l
@
x

i

Minima

>

Mixima

Imprimir
Uso de prev. do INMG L] 9 ;

19UOSI2Y
- previsio
3 ~-autilizar
Uso de prev. do INMG ] m Femproga

INESC

Legenda:

1. Botao para remover dados

2. Botido para calcular previsao

3. Botao de saida

4. Janela de visualizacdo de resultados

5. Campos para insercio de temperaturas

6. Botdo para insercao de temperaturas dadas pelo INMG

7. Janela de visualizacdo grafica da previsio e de consumos

historicos

R

Botdo para alteracdo dos dados histéricos

9. Botdo para visualizacdo dos dados histéricos e previsio

10. Botdes para visualizacdo grifica das temperaturas do dia a
prever e dos dados histéricos

11. Campo para definicido da Previsao utilizada

12. Janela de visualizacdo grifica das temperaturas da previsio e

dos dados historicos

Figura 2.1.
Para a prever a ponta hordria do dia seguinte ( afixado no ecrd esquerdo) deve definir as

temperaturas minimas e maximas seleccionando com o rato os respectivos campos ( ver [5]
na Figura 2.1.) e escrevendo o valor desejado.
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Se desejar utilizar as temperaturas do INMG deve seleccionar o Botdo [6] (ver Figura 2.1.).

Se aparecer a seguinte Janela (Figura 2.1.1.)

Previsdo do INMG inexistente!!
Actualize Previsoes

CONTINUAR

Figura 2.1.1.

Deve actualizar as temperaturas previstas pelo Instituto Nacional de Meteorologia e

Geofisica (ver capitulo 2.4. Actualizacoes).

Notal: se nenhuma temperatura for especificada o algoritmo assuma que elas tem o valor de

99.9 (°C) e retorna uma mensagem de erro (ver relatério de especificagdo).

Para além de fornecer a previsdo da ponta horaria do dia a prever o algoritmo fornece,

também, os consumos e temperaturas dos tltimos seis dias.

Nota2: a visualizagdo dos ultimos 6 dias permitem ao Analista ter uma ideia do

comportamento do consumo e temperatura dum passado recente

Para definir que dias da semana deseja considerar para os ultimos 6 dias deve seleccionar
o botao Histérico [8] (ver figura 2.1.).

Devera aparecer a seguinte Janela:

Sab

L

L]

L

Ter D
L]

L]

L]

-

o

Qu

CONTINUAR

CANCELAR

Figura 2.1.2.

Nota3: por defeito os 6 dias podem ser qualquer dia da semana.
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Tendo definido as temperaturas do dia a prever pode iniciar os cdlculos da previsdo
seleccionando o botdo CALCULAR [2] (ver Figura 2.1.).
Enquanto os cdlculos estiverem a ser efectuados deve aparecer a seguinte janela (Figura
2.18.%

Aguarde um momento!
Cilculos a serem efectuados.

Figura 2.1.3.

Depois de executados os cdlculos, o ecrd devera ter o seguinte aspecto (supondo que se
usou para temperatura minima e méxima para o dia actual as temperaturas 16°C e 23°C,
respectivamente, e para o dia a prever, Quinta-feira 24 de Maio de 1990, as temperaturas
dadas pelo INMG: 18°C e 25°C, respectivamente:

e i Prev. Ponta
Ponta de Consumo . L
DiaaPrever Qui  1900/5/24 . - l Prev. Cons.

Temperaturas Previstas i &
199075724 . ! Prev.Cons+1
Minima | pem—

MAxi oy : ]
| B T

L e ] | Usode prevodoiNMG

19075723

ima 23 it ; :
X | |

- Usode prev.do INMG [

Figura 2.1.4.

Na Janela [4] (ver Figura 2.1.) podemos visualizar as previsdes e respectivos pesos das
diversas épocas do ano, a previsdo final, desvio padrdo (em %) e respectivo intervalo de
confianga.

Na Janela [7] (ver Figura 2.1.) podemos visualizar graficamente as pontas hordrias dos
daltimos 6 dias e a previsdes calculadas (€ possivel manter até 5 previsdes, do dia desejado,

em simultidneo)
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Nota4: No caso de experimentar mais de 5 previsdes o algoritmo apaga as 5 anteriores.

Nota5: Pode também limpar as experiéncias pressionando o botao LIMPAR [1].

Se desejar visualizar numa tabela os consumos dos tltimos 6 dias, previsoes e respectivas

temperaturas, se determinada previsdo usa a previsdo de temperatura do INMG e qual a

previsdo que o Analista deseja utilizar, deve seleccionar o botao Results.[9].

A janela a visualizar serd a seguinte:

Legenda:

1. Date - data

2. Sem - dia da semana

3. Tmin - temperatura minima

4. Tmax - Temperatura maxima

5. Cons - ponta horaria

6. U - se determinada previsao é
utilizada

7. I - se determinada previsao utiliza
a previsao do INMG

Figura 2.1.5.

Na Janela [12] (ver Figura 2.1.) podemos visualizar graficamente as temperaturas dos

dltimos 6 dias e as temperaturas das previsoes calculadas. Para tal deve pressionar os botdes

Tempmin. ou Tempmax. [10] (ver Figura 2.1.).

Se pressionar o botdo Tempmin.

o ecra ficard com o seguinte aspecto:

Ponta de Consumo

Dia aPrever Qui 19534
Temperaturas Previstas

o

FORVSI24

Minima

Mixi

1823

Uso de prev.vdoINMG | &

GALCULAR Moime  [16__]°
J|  vem [23]C

Uso de prev. do INMG ]

| Prev. Ponta

{ Prev.Cons+1

25}

pre ‘ ' Resule, [ | [
o [ |

Figura 2.1.6.
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Se desejar sair deste procedimento deve pressionar o botdo SAIR [3] (ver Figura 2.1.) e

devera visualizar a seguinte Janela:

Quer Gravar?

Figura 2.1.7.

Pode cancelar e voltar ao procedimento, sair e gravar ou sair sem gravar. Se escolher a
op¢do SIM o programa ird gravar em ficheiros a previsdo utilizada, respectivas previsdes de
temperatura (do INMG se for o caso) e mensagem de justificagdo (caso a haja).

Se ainda nao tiver definido a previsdo a utilizar aparecerd a seguinte Janela:

Deveespecificar == =
a previsdo a ser utilizada!

CONTINUARIEREE

Figura 2.1.8.

Deverd, entdo, especificar a previsdo a utilizar, devendo para isso selecionar o campo [11]
e escrever o niimero da previsao que deseja guardar (pode ver o nimero da previsdo no ecra
de visualizacdo [7] ou na tabela dos Resultados [9]).

Depois de escolhida a previsdo pode, se desejar inserir mensagem explicativa na seguinte

Janela:

Insira Mensagem:

i | |

Figura 2.1.9.
Nota6: Se deseja visualizar graficamente (ecras [7] e [12]), ou na tabela de Resultados, os

6 ultimos dia antes de experimentar qualquer previsdo, deve pressionar o botdo Histérico

[8] e de seguida regressar (tendo ou ndo feito alteragdes). Isto permite activar a tabela de

Resultados.

2.2. Previsdo do consumo do dia seguinte

Para utilizar a opgdo Previsao do consumo do dia seguinte, seleccione com o rato o botdo
[2] (ver Figura 1).
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Poderd, entdo, visualizar o seguinte ecra:

i

Prev. P g
Consumo Total el

DiaaPrever Qui 1945724
Temperaturas Previstas
10965424

Prev. Co

Prev.Cons+1

Minima

Imprimir

Uso de prev. do INMG _L_|

I : ; RGN

Usode prev. do INMG |

RINRNRRNANEA

INESC

I
I

Legenda:

1. Botdo para remover dados

2. Botido para calcular previsao

3. Botiao de saida

4. Janela de visualizacao de resultados

5. Campos para inser¢io de temperaturas

6. Botdo para insercdo de temperaturas dadas pelo INMG

7. Janela de visualizacdo grafica da previsio e de consumos

histéricos
Botdo para alteracdo dos dados histéricos

o R

Botdo para visualizacdo dos dados historicos e previsao

10. Botdes para visualizacdo grafica das temperaturas do dia a
prever e dos dados historicos

11. Campo para definicio da Previsdo utilizada

12. Janela de visualizacido grafica das temperaturas da previsio e

dos dados historicos

Figura 2.2.1.

Para prever o consumo total pode seguir as instru¢des do capitulo 2.1.
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2.3. Previsdo do consumo para dois dias depois

Para utilizar a op¢do Previsdo do consumo para dois dias depois seleccione com o rato o
botdo [3] (ver Figura 1).

Poderd, entdo, visualizar um dos seguintes ecra :

Prev. Ponta

Consumo Total+1

Diaa Prever Sex  [99(W3/25

Prey. Cons.

Temperaturas Previstas 35
TNHSIZE

Minima

Figura 2.3.

Legenda:

1. Botao para remover dados

2. Botao para calcular previsao

3. Botao de saida

4. Janela de visualizacao de resultados

5. Campos para insercio de temperaturas

6. Janela de visualizacdo grafica da previsio e de consumos
histéoricos

7. Botao para alteracido dos dados histéricos

8. Botdo para visualizacdo dos dados histéricos e previsiao

9. Botdes para visualizacdo grifica das temperaturas do dia a

prever e dos dados historicos
10. Campo para definicio da Previsdo utilizada
11. Janela de visualizagdo grifica das temperaturas da previsio e

dos dados historicos
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Para prever o consumo total pode seguir as instru¢des do capitulo 2.1.. A dnica diferenca
consiste em que para a previsdo do consumo total para dois dias depois 0 INMG nio fornece

previsdes de temperatura, sendo entdo necessério que seja o Analista a fornecé-las.

Nota: para prever o consumo total de dois dias depois, deve previamente prever o consumo
do dia seguinte.

2.4. Actualizacdes
Esta ferramenta permite dois tipos de actualiza¢do a base de dados (ver Figura 2.4.):

1. Inser¢do dos 24 consumos hordrios e da temperatura minima e mdxima da data do
sistema
2. Insergdo das previsdes do INMG para o dia seguinte, e actualiza¢@o das previsdes do

INMG para a data do sistema.

Legenda:

1. Botdo para inser¢do de consumos horarios e temperaturas
2. Botao para inser¢io de previsio de temperaturas do INMG
3. Botao de saida

Figura 2.4.
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2.4.1. Insercdo de consumos hordrios e temperaturas

E neste procedimento que € feita a actualizagdo da data do sistema.

Por exemplo:

Para prever a ponta hordria do dia 24/5/90 a data do sistema deve ser o0 23/5/90 e a base de
dados deverd conter os consumos hordrios e temperaturas dos dias anteriores a data do
sistema.

Ao inserir os consumos hordrios e temperaturas da data do sistema actual (23/5/90), a
actualizagdo a base de dados € feita e a data do sistema passa a ser o dia 24/5/90. Isto obriga
a ter a base constantemente actualizada, evitando-se assim possiveis erros por omissdo de
dados.

O procedimento para inserir os 24 consumos e temperaturas (do dia a actualizar) na base

de dados € o seguinte:

Pressione o botdo [1] (Figura 2.4.), poder4, entdo, visualizar a seguinte Janela:

. Diaaactualizar 1990/5/23

lnsimPasswors> [____ ] ¢

Figura 2.4.1.1.

Este protétipo jd prevé o uso de Password na actualizagdo de Consumos horirios e
temperaturas, de modo a se obter uma maior seguranga, responsabilizando assim o

operador.
Nota: No caso do operador ndo Inserir correctamente a Password em 3 tentativas o

programa € interrompido, s6 podendo voltar a funcionar com a Password do Supervisor.

Depois de inserida correctamente a Password, poderd visualizar a seguinte Janela. Deve

entao inserir os 24 consumos horarios:
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Dia a actualizar  {990/5/23

Insira Consumos hordrios

1 hora > D

Figura 2.4.1.2.
Nota2: No caso de saltar um dos consumos hordrios, ele fica, por defeito, com o valor 0.0.

Depois de inserir os consumos hordrios pode inserir as temperaturas (Figuras 2.4.1.3. e
2.4.14.):

Dia a actualizar  1990/5/23

Insira temperaturas

temperatura minima > D °C

Figura 2.4.1.3.

Diaa actualizar 199(}15/”3

Insira temperaturas

temperatura minima >- "C '
temperatura maxima >D°C

Figura 2.4.1.4.

Nota3: No caso de saltar uma das temperaturas, ela fica, por defeito, com o valor 99.9°C.

Depois da actualizagio feita poderd visualizar a seguinte Janela:

Dia a actualizar  1990/5/23

GRAVAR CANCELAREEER - CORRIGIR

Figura 2.4.1.5.
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Anexo C - Interface de Utilizacdo do Médulo de Previsdao de Consumos

Podera entdo gravar e voltar ao menu principal do procedimento (Figura 2.4.), sair sem
gravar ou corrigir.

Para corrigir deve pressionar o botdo CORRIGIR, e visualizard a seguinte tabela:

Dia a actualizar 1990/5/23
Cons da 1 hora 76.5
Cons das 2 _horas 42.1
Cons das 3 _horas 454
Cons das 4 horas 44.8
Cons das 5 _horas 51.0
Cons das 6 __horas 74.2
Cons das 7 _horas 163.1
Cons das 8 horas 368.4
Cons das 9 _horas 365.5
Cons das 10 horas 307.5
Cons das 11 horas 319.5
Cons das 12 horas 343.0
Cons das 13 horas 335.5
Cons das 14 horas 302.5
Cons das 15 horas 236.0
Cons das 16 horas 165.5

| Cons das 17 horas 170.0
Cons das 18 horas 186.5
Cons das 19 horas 297.5
Cons das 20 horas 349.0
Cons das 21 horas 298.0
Cons das 22 horas 181.0
Cons das 23 horas 150.0

| Cons das 24 horas 1044
Temperatura minima 17.6 6]
Temperatura mdxima 21.4 °C

=

Figura 2.4.1.6.

Pode, de seguida, seleccionar com o rato o consumo horério ou temperatura que quer

corrigir. Pode ainda cancelar ou gravar e sair.

IMPORTANTE Depois de gravar, a data do sistema € incrementada de um dia, ndo
podendo o operador voltar atrds. Em caso de erro deve contactar imediatamente o INESC.

2.4.2. Insercao de previsao de temperatura do INMG

Esta ferramenta possibilita inserir na base de dados a previsdo da temperatura, para o dia
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actual (data do sistema) e para o dia seguinte, dada pelo Instituto Nacional de Meteorologia e

Geofisica.
O procedimento para inserir as previsoes de temperatura € o seguinte:

Pressione o botdo [2] (Figura 2.4.), poderd, entdo, visualizar a seguinte Janela:

Dia a actualizar - 1990/5/24

Insira previsao do INMG

temperatura minima > D e

Figura 2.4.2.1.

Depois de inserir as previsdes das temperaturas minimas e médximas dadas pelo INMG
para o dias seguinte (ver Figura 2.4.2.1. e Figura 2.4.2.2.) pode actualizar ou nao (Figura
2.4.2.3.) as previsdes das temperaturas minimas e mdximas dadas pelo INMG para o dia
actual. Esta actualizagdo € importante para a previsao do consumo total (ver capitulo 2.2.) as

Quartas, Quintas e Sexta-feiras.

Nota: No caso de ndo actualizar as previsdes de temperatura do INMG para o dia actual, o

algoritmo assume por defeito as previsdes dadas na véspera.

Dia a actualizar 1990/5/24
Insira previsao do INMG

temperatura minima > °C
temperatura maxima >D s

Figura 2.4.2.2.

Quer actualizar previsao de temp.
do dia 1990/5/23 7

B

Figura 2.4.2.3.
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Por fim, pode sair e gravar ou sem gravar:

Quer gravar?

Figura 2.4.2.4.
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